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Résumé 
L‘accumulation de fer joue un rôle clé dans la physiologie du vieillissement cérébral et dans 
la physiopathologie des maladies neurodégénératives, telles que la maladie de Parkinson (MP) 
et l'atrophie multi-systématisée (AMS). La quantification du fer intracérébral par Imagerie par 
Résonance Magnétique (IRM) est un enjeu majeur de la neuroimagerie actuelle. Pour mesurer 
l'accumulation de fer, une approche de l'IRM quantitative est la détermination des 
caractéristiques de relaxation des tissus T2* (R2*=1/T2*). La cartographie R2* est 
généralement calculée en ajustant le signal de décroissance T2* des données d'acquisition 
multiécho de gradient par un ajustement mono-exponentiel. Des études récentes suggèrent 
un T2* multi-exponentiel pour caractériser les tissus au niveau sous-voxel(Hwang et al., 2010; 
Van Gelderen et al., 2012). L'utilité clinique de ces dernières méthodes n'est pas encore établie. 
L'acquisition multiécho de gradient est perturbée par le bruit, introduisant un biais dans une 
régression mono-exponentielle et encore plus dans une régression multi-exponentielle. 
Dans cette thèse, nous avons proposé de développer une méthode de traitement des images 
cérébrales multiécho T2* permettant une résolution bi-exponentielle (Bi-R2*). Pour 
s'affranchir du faible rapport signal/bruit de ces images, un travail sur la réduction du bruit a 
été conduit. Des études de simulation numérique de décroissance du signal ont permis de 
déterminer un critère de sélection à la détermination des niveaux sous-voxels pour la méthode 
Bi-R2*. La validité de la méthode a été testée par d’autres simulations, par une étude sur 
fantôme IRM et par une étude de sujets sains jeunes. Nous avons ainsi proposé une méthode 
d’acquisition T2* optimisant la résolution bi-exponentielle. Enfin, nous avons utilisé la 
méthode bi-exponentielle sur des données d’IRM T2* de deux études précédentes (où la 
méthode d'acquisition T2* n’est pas optimale) ont été analysées : (i) une étude visant les 
modifications cérébrales liées au vieillissement normal (ii) une étude visant à déterminer les 
modifications cérébrales entre différentes pathologies neurodégénératives. L’objectif de cette 
dernière partie est de savoir si la méthode bi-exponentielle apporte des informations 
pertinentes supplémentaires à la méthode classique mono-exponentielle. 
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Abstract 
Iron accumulation plays a key role in the physiology of brain aging and in the 
pathophysiology of neurodegenerative diseases, such as Parkinson's disease (PD) and multi-
system atrophy (MSA). The quantification of intracerebral iron by Magnetic Resonance 
Imaging (MRI) is a major issue in current neuroimaging. To measure iron accumulation, one 
approach to quantitative MRI is the determination of T2* tissue relaxation characteristics 
(R2*=1/T2*). R2* mapping is generally calculated by adjusting the T2* decay signal of 
multiecho gradient acquisition data by a mono-exponential adjustment. Recent studies 
suggest a multi-exponential T2* to characterize tissues at the subvoxel level. The clinical 
utility of the latter methods is not yet established. Multi-echo gradient acquisition is disturbed 
by noise, introducing a bias in mono-exponential regression and even more so in multi-
exponential regression. 
In this thesis, we proposed to develop a method for processing multiecho T2* brain images 
allowing a bi-exponential resolution (Bi-R2*). To overcome the low signal-to-noise ratio of 
these images, work on noise reduction has been conducted. Numerical simulation studies of 
signal decay made it possible to determine a selection criterion for determining subvoxel levels 
for the Bi-R2* method. The validity of the method was tested by further simulations, by an 
MRI phantom study and by a study of healthy young subjects. We have thus proposed a T2* 
acquisition method that optimizes bi-exponential resolution. Finally, we used the bi-
exponential method on T2* MRI data from two previous studies (where the T2* acquisition 
method is not optimal) were analyzed: (i) a study aimed at cerebral modifications related to 
normal aging (ii) a study aimed at determining cerebral modifications between different 
neurodegenerative pathologies. The objective of this last part is to determine whether the bi-
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Introduction du manuscrit 
Le dépôt de fer dans le cerveau joue un rôle clé dans la physiopathologie du processus 
normal de vieillissement et des maladies neurodégénératives, telles que la maladie de 
Parkinson (MP) et l'atrophie multi-systématisée (AMS) qui est une forme atypique de la MP. 
Pour ces dernières aucun symptôme spécifique ni aucun biomarqueur ne permet un diagnostic 
in vivo dans le stage précoce de ses maladies. 
La quantification du fer dans les tissus est un sujet important dans ses applications 
cliniques. Des techniques innovantes d'imagerie par résonance magnétique (IRM) permettent 
de mesurer l'accumulation de fer dans le cerveau, telles que la détermination des 
caractéristiques de relaxation des tissus T2* (R2* = 1/T2*) ou la détermination du 
changement de susceptibilité des tissus.   
La cartographie R2* est une technique robuste pour l'estimation de la teneur en fer, elle est 
généralement calculée en ajustant le signal de décroissance T2* des données d'acquisition 
multiécho de gradient par un ajustement mono-exponentiel. Cependant, des études récentes 
suggèrent un T2* multi-exponentiel pour caractériser les tissus au niveau sous-voxel. Le 
signal contenu dans un voxel, pouvant être une moyenne de plusieurs signaux tissulaires dans 
celui-ci. La fiabilité et l'utilité clinique de ces dernières méthodes ne sont pas encore établies. 
L'acquisition multiécho de gradient est fortement perturbée par le bruit (physiologique et 
électronique), introduisant des imperfections dans la décroissance du signal. Un biais existe 
dans une régression mono-exponentielle (R2*), ainsi l'impact est encore plus grand dans une 
régression multi-exponentielle pour ce type de séquence. Il est possible de réduire l'erreur de 
la quantification de la cartographie R2* des composants tissulaires dans un voxel à l'aide de 
méthode d'acquisition développée permettant d'obtenir un rapport signal/bruit (SNR) très 
élevé. Cependant, cela n'est pas toujours possible en clinique et les acquisitions d'imageries de 
patients sont un long processus.  
Dans cette thèse, il est proposé d’étudier un ajustement bi-exponentiel (Bi-R2*). Nous nous 
limitons à un ajustement bi-exponentiel pour réduire des erreurs d’ajustement provenant du 
bruit perturbant fortement la décroissance du signal T2*. L'objectif est de développer une 
méthode Bi-R2* capable de discriminer une décroissance bi-exponentielle du signal comparé 
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à du bruit perturbant ce signal pour des images à faible SNR. L'intérêt est de pouvoir appliquer 
une méthode Bi-R2* sur des études cliniques rétrospectives d'IRM, afin d'examiner si une 
information supplémentaire est apportée à la méthode conventionnelle R2*.  
Pour s'affranchir du faible SNR de ces images et améliorer les résultats de la cartographie 
R2*, une étude de pré-traitement des images est réalisée sur la réduction de l'hétérogénéité 
du signal et sur la réduction de bruit (Chapitre 2.2). De plus, pour améliorer les résultats de 
la cartographie R2* avec un calcul des niveaux sous-voxels, il est proposé une méthode (Bi-
R2*). Une étude de la décroissance du signal est réalisée par simulation numérique permettant 
de créer un critère de sélection pour la méthode Bi-R2* (Chapitre 2).  
La validité de la méthode est testée avec une étude in vitro sur fantôme IRM (Chapitre 3.2).  
Une étude sur sujet sain est réalisée afin de comprendre un peu plus les résultats de la méthode 
Bi-R2* sur cerveau humain (Chapitre 3.3). Cette étude a aussi pour objectif de déterminer les 
limites de l'application d'une telle méthode sur des images avec un protocole non optimisé 
dans le Chapitre 4. Pour conclure cette étude, un travail est réalisé pour approfondir la relation 
entre le calcul du temps de relaxation T2* et le calcul de la susceptibilité des tissus. 
Enfin, des données d’IRM T2* de deux études précédentes ont été analysées : (i) une étude 
visant les modifications cérébrales liées au vieillissement normal (ii) une étude visant à 
déterminer les modifications cérébrales entre différentes pathologies neurodégénératives 
(Chapitre 4). Ce sont des analyses sur des données rétrospectives où il a été appliqué la 
méthode de traitement des données T2* bi-exponentiel (la méthode d'acquisition T2* n’est 
donc pas optimale). L'objectif est d'examiner si une information supplémentaire est apportée à 














Contexte clinique et scientifique  
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1.1. Introduction à l’IRM 
1.1.1. Physique du spin 
Les particules fondamentales telles que les protons (ou noyaux d'hydrogène 1H) possèdent 
une propriété physique intrinsèque appelée "spin", une forme quantifiée de moment angulaire. 
Comme une particule chargée en électrodynamique classique, les particules ayant un spin se 
comportent comme des dipôles magnétiques. L'IRM est basée sur l'interaction d'un spin 
nucléaire avec un champ magnétique externe, B0. Le noyau dominant de l'IRM est le proton 
dans l'hydrogène et son interaction avec le champ externe entraîne la précession du spin du 
proton dans la direction du champ. On peut comprendre le mouvement de base de la rotation 
du proton en l'imaginant comme une rotation gyroscope chargé électriquement. Il possède 
donc une boucle efficace de courant électrique autour du même axe autour duquel il tourne. 
Cette boucle de courant efficace est capable d'interagir avec les champs magnétiques externes 
ainsi que de produire son propre champ magnétique. La force avec laquelle la boucle interagit 
avec un champ externe, ainsi que la force avec laquelle la boucle produit son propre champ, 
peut se décrire par un vecteur. La direction de ce vecteur n'est autre que l'axe du spin lui-
même et, comme l'aiguille d'une boussole, le vecteur de moment magnétique aura tendance à 
s'aligner le long de tout champ magnétique statique externe, B0. Cependant, cela est 
compliqué par le spin qui au lieu de "tomber" le long de la direction du champ, le vecteur de 
moment magnétique, comme le gyroscope en rotation, va se contraindre autour de la direction 
du champ. La fréquence angulaire de précession du proton (et pour l'axe de rotation 
également) est donnée par l’équation de Larmor 𝜔 = 𝛾. 𝐵0, où 𝛾 est une constante appelée le 
rapport gyromagnétique. 
Les groupes de particules avec spin ont tendance à s'aligner dans un champ magnétique 
statique (B0). Lorsque de l'énergie est ajoutée au système par une impulsion de radiofréquence 
(RF) externe avec une composante magnétique perpendiculaire au champ magnétique 
statique, le moment magnétique agrégé s'éloigne de l'état d'équilibre. L'IRM tire son signal 
de la relaxation des spins pour les ramener à leur état d'équilibre, pendant lequel ils restituent 
l'énergie absorbée, ce qui peut être détecté à l'aide d'un récepteur RF.  Lorsqu'une image est 
reconstruite, l'intensité de l'image à chaque voxel est donc proportionnelle au nombre de spins 
dans le voxel et le rapport entre les spins et l'unité de volume est appelé "densité de rotation".  
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L'eau est omniprésente dans les tissus physiologiques et les molécules d'eau contiennent 
deux noyaux d'hydrogène avec un spin magnétique, ainsi le noyau d'hydrogène est le noyau 
le plus souvent imagé en IRM clinique. Dans ce type d'imagerie, la densité de spin est 
équivalente à la "densité de protons (DP)" puisque le noyau d'hydrogène est un proton unique. 
Comme la densité de l'eau est assez constante dans les structures du cerveau, la DP fournit un 
faible niveau de contraste dans les images du cerveau. Cependant, en manipulant le 
comportement de relaxation des spins en utilisant une séquence d’impulsions RF et en 
exploitant les différences temporelles du processus de la relaxation des spins, des contrastes 
additionnels peuvent être générés (Figure 1.1).  
 
1.1.2. Phénomènes de relaxation 
L’application d’une onde RF externe fait pivoter la magnétisation nette de 90º dans le plan 
transverse (XY). Les protons se retrouvent dans un état d'énergie plus élevé. Cela s'est produit 
parce que les protons ont absorbé l'énergie de l'impulsion RF.  Cependant, les protons 
préfèrent être dans un état de faible énergie, correspondant à s'aligner avec le champ 
magnétique principal. Ce qu'on appelle phénomène de relaxation. Le processus de relaxation 
peut être divisé en deux parties : la relaxation T1 et T2. 
 Relaxation spin-réseau : T1 
Une fois l'aimantation tournée dans le plan transversal, elle aura tendance à repousser dans 







Figure 1.1 – Imagerie en pondération T1 (a), T2 (b) et DP (c) 
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constante de temps T1 appelée relaxation longitudinal et résulte de l'interaction entre les spins 
et le voisinage atomique. L'évolution temporelle de l’aimantation est décrite par une solution 
de l’équation de Bloch qui intègre à la fois les effets de relaxation et de précession. Pour une 
situation initiale où Mz (0) = 0 (par exemple, la condition atteinte en réponse à l'application 
d'une impulsion 90º), la repousse de Mz est donnée par :  
 𝑀𝑧(𝑡) = 𝑀0(1 − 𝑒
−𝑡 𝑇1⁄ ) 1.1 
Le T1 diffère selon le type de tissu. En particulier, le temps de relaxation T1 de la substance 
grise est supérieur à celle de la substance blanche, et il en résulte que la substance grise 
apparaît plus sombre que la substance blanche dans des images acquises. L'intensité de l'image 
varie inversement au temps de relaxation T1 dans les images pondérées T1. Le liquide 
céphalorachidien (LCR), dont le temps de relaxation T1 est nettement supérieur à la substance 
grise et à la substance blanche, apparaît généralement en noir sur ces images. C'est pourquoi 
les images pondérées T1 sont préférées pour la morphométrie du cerveau, en particulier pour 
la modélisation de la surface corticale. La relaxation longitudinale offre un excellent contraste 
entre la substance grise et la substance blanche, ce qui limite le modèle de la surface interne 
du cortex, et un excellent contraste entre le LCR et la substance grise, contraignant le modèle 
de la surface extérieure du cortex. Le temps de relaxation T1 n'est pas le même partout dans 
le cortex, et change avec l'âge et la maladie. 
 Déphasage spin-spin : T2 
Immédiatement après l'excitation : les moments magnétiques de toutes les particules, avec 
un mouvement de précession de spin en phase, créent un moment magnétique. Cependant, les 
spins voisins interagissent les uns avec les autres, ce qui affecte la fréquence de précession de 
chacun, provoquant un déphasage des spins et entraînant la non-cohérence du moment 
magnétique transversal. Ce processus a lieu avec une constante de temps caractéristique, T2, 
également appelée le temps de relaxation spin-spin. 
 𝑀𝑋𝑌 = 𝑀0𝑒
−𝑡 𝑇2⁄  1.2 
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Dans (1.2), le terme 𝑒−𝑡 𝑇2⁄  représente le facteur de décroissance des spins caractérisé par 
la constante de temps T2 ; il est causé par une perte de cohérence entre les différents spins 
(c'est ce qu'on appelle le déphasage des spins).  
Le temps de relaxation T2 de la substance grise est supérieur à celui de la substance 
blanche, et le résultat est que la substance grise apparaît plus brillante que la substance blanche 
dans les images pondérées T2. L'intensité de l'image varie en proportion au T2 en images 
pondérées T2. Le LCR dont le T2 est nettement supérieur à celui de la substance grise et de 
la substance blanche apparaît brillant dans ces images. Les tumeurs qui sont très vascularisées 
apparaissent brillantes sur les images pondérées en T2, ces images sont très utiles sur le plan 
clinique. 
 Déphasage spin-spin + inhomogénéité : T2* 
Les protons dans un champ magnétique inhomogène ont des fréquences de résonance 
différentes. Cet effet induit une dispersion de phase des signaux de protons dans le temps et 
une diminution de l'amplitude du signal lorsqu'on en fait la moyenne sur un voxel en raison 
de l'annulation de la phase. Le signal d'amplitude résultant devient donc plus petit que celui 
de la décroissance de T2. Cette décroissance accélérée, appelée temps de relaxation T2*, 
comprend à la fois le temps de relaxation de T2 et de T2′ ; cette dernière provient de 
l'hétérogénéité du champ magnétique, comprenant un champ B0 imparfait, la susceptibilité 










Selon l'emplacement des sources du champ magnétique, on peut le distinguer 
l'hétérogénéité de champ local ou l'hétérogénéité de champ non local. L'hétérogénéité de 
champ non local est le cas lorsque l'hétérogénéité de champ provient de l'extérieur d'un voxel. 
Les exemples de telles hétérogénéités de champ sont les champs macroscopiques générés aux 
interfaces air-tissu (par exemple, les zones autour et au-dessus des sinus) et les limites métal-
tissu. L'hétérogénéité des champs locaux, en revanche, est le cas lorsque la perturbation du 
champ provient de sources situées à l'intérieur d'un voxel et que les effets de la perturbation 
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restent principalement à l'intérieur du voxel (par exemple, la susceptibilité magnétique de la 
myéline et de la ferritine).  
1.1.3. Séquences IRM 
 Écho de spin 
L'écho de spin recentre les effets de déphasage en utilisant deux impulsions RF séparées 
par une période d'évolution TE/2. La séquence d'impulsions est illustrée dans la Figure 1.2. 
La première impulsion fait basculer l’aimantation nette de sorte qu'elle se trouve dans le plan 
transverse tandis que l'impulsion de 180° fait tourner les paquets de spins autour de l'axe de 
l'impulsion RF. Cela permet d'inverser toute phase accumulée par les paquets de spins au cours 
du premier intervalle. La phase accumulée, en raison du T2’, est la même dans les deux 
intervalles d'évolution et s'annule donc, tandis que les effets T2 restent. Le résultat est un écho 
pondéré à TE par T2 seulement. 
 
Après l'excitation 90°, il est nécessaire d'attendre que la majorité des spins retrouvent leur 
état d'équilibre, c'est-à-dire le temps de répétition (TR) entre deux impulsions RF supérieur 
au T1, afin que toute l'aimantation longitudinale puisse à nouveau être transférée dans le plan 
transversal à la prochaine excitation, ce qui donne un signal maximal.  
 Écho de gradient 
L'imagerie par écho de gradient utilise la capacité des champs magnétiques de gradient 
variables dans le temps à déphaser et à rephaser le signal RM de manière à créer un ou 
plusieurs signaux d'écho. La Figure 1.3 illustre une séquence générique d'écho de gradient à 
écho unique.  
Figure 1.2 – Diagramme de séquence d’impulsion pour l’écho de spin. 
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À l'intérieur de chaque cycle (chaque TR), il y a une excitation RF sélective qui fait basculer 
une partie de la magnétisation dans le plan transversal. Comme la fréquence de Larmor est 
proportionnelle au champ local, la présence d'un gradient entraînera le déphasage des 
différents paquets de spins qui constituent la magnétisation transversale en chaque point de 
l'espace. À l'état déphasé, ces paquets de spins sont répartis en éventail dans le plan transversal 
et, si on laisse suffisamment de temps, ils n'induisent pas de signaux mesurables dans la bobine 
réceptrice. 
En inversant la polarité du gradient de lecture, cet effet de déphasage est inversé en un effet 
de rephasage. Ce gradient va entraîner une accumulation du signal et à un intervalle de temps 
égal à celui de la durée du gradient de déphasage, tous les paquets de spins vont à nouveau 
pointer dans la même direction, créant l'écho de gradient. 
Pour l'imagerie par écho de gradient (GRE), une grande variété de contrastes est possible 
en faisant varier l'angle de bascule (𝜃), les temps d'écho (TE) et le temps de répétition (TR). 
Toutefois, contrairement aux séquences d'écho de spin, le temps de relaxation T2* est affecté 
par des sources locales d’hétérogénéités du champ magnétique (Brown et al., 2014) 
1.1.4. Récupération du signal IRM 
L'objectif de l'imagerie par résonance magnétique n'est pas seulement d'établir la présence 
de différents noyaux, mais aussi de déterminer la distribution spatiale d'une espèce donnée au 
sein de l'échantillon. Étant donné que des noyaux identiques précessent à des rythmes 
différents aux endroits où le champ magnétique a changé, la distribution spatiale locale des 
spins peut être déterminée à partir de la fréquence du signal RM résultant, à condition qu'une 
Figure 1.3 - Diagramme de séquence d’impulsion pour l’écho de gradient.  
Le diagramme de séquence inclut le gradient de lecture. 
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variation spatiale bien définie du champ soit superposée au champ statique homogène. Pour 
imposer une dépendance spatiale, le champ statique homogène peut être augmenté par un 
champ magnétique plus petit, variant de façon linéaire. Comme des gradients ont été appliqués 
pour le codage de la phase et de la fréquence, le signal RM est déjà dans un format de type 
Fourier adapté au remplissage de la matrice de l'espace k. Le signal est une transformée de 
Fourier de la densité de spin. 
L'espace k est une matrice de nombres représentant les fréquences spatiales dans l'image 
RM. Les deux représentations peuvent être converties l'une vers l'autre à l'aide d'une 
procédure mathématique (la transformée de Fourier). Les points individuels (kx,ky) de l'espace 
k ne correspondent pas un à un avec les pixels individuels (x,y) de l'image. Chaque point de 
l'espace k contient des informations sur la fréquence spatiale et la phase de chaque pixel de 
l'image finale. Inversement, chaque pixel de l'image correspond à chaque point de l'espace k 
(Figure 1.4).  
La couverture de l'espace k est essentielle pour reconstruire une image de l'échantillon par 
des techniques de transformation de Fourier inverse. La relation entre le choix des champs de 
gradient et la manière dont l'espace k est couvert sont des discussions encore actuelles de 
l'IRM.  
 
Bien qu'il n'y ait pas de correspondance directe entre l'emplacement d'une cellule dans 
l'espace k et l'emplacement d'un pixel dans l'image, différentes parties de l'espace k 
Figure 1.4 – Représentation de l'espace k  
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correspondent topologiquement aux fréquences spatiales dans l'image RM.  Les données 
proches du centre de l'espace k correspondent à des fréquences spatiales basses (c'est-à-dire 
des formes et des contours généraux), tandis que les données de la périphérie se rapportent à 
des fréquences spatiales élevées (c'est-à-dire des bords, des détails).  
Chaque point de données numérisé du signal RM peut être représenté comme un nombre 
complexe, avec des composantes réelles et imaginaires (Figure 1.5). Alternativement, chaque 
point de données peut être défini comme ayant une magnitude et une phase, calculées par de 
simples relations trigonométriques.  
 
 
Le signal peut être décomposé en une image de magnitude et une image de phase, défini 
comme suit :  
 𝑀𝑎𝑔 =  √𝑅𝑒2 + 𝐼𝑚2 1.4 
 




L'une des particularités de ces données complexes est la distribution du bruit gaussien dans 
ce domaine. Alors le bruit suit une distribution ricienne après l'opération pour obtenir l'image 
de magnitude. Ce point sera étudié dans le chapitre 2. 
Figure 1.5 – Représentation du signal IRM : composantes réelles et imaginaires 
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1.2. Intérêt de la mesure du fer in vivo par IRM 
Le dépôt de fer dans le cerveau joue un rôle clé dans la physiologie du vieillissement normal 
et dans la physiopathologie des maladies neurodégénératives (Zecca et al., 2004). Les 
membranes cellulaires des neurones et les cellules de soutien dans le cerveau sont riches en 
acides gras polyinsaturés et sont donc susceptibles de subir des dommages liés à la 
peroxydation des lipides. Alors que le fer est nécessaire à la peroxydation normale du 
métabolisme neuronal, des niveaux excessifs de fer peuvent contribuer à la formation de 
radicaux libres, conduisant à la peroxydation des lipides et la neurotoxicité (Gutteridge, 1992). 
L'IRM est un outil non invasif pour détecter un excès de fer dans le cerveau et surveiller 
longitudinalement les changements de la teneur en fer. Le dépôt de fer est associé à une 
réduction du temps de relaxation T2 (et T2*) qui conduit à une hypo intensité sur les images 
pondérées T2 écho de spin et sur les images pondérées T2* écho de gradient (Haacke et al., 
2005; Schenck, 2003). La quantification en IRM du fer intracérébral pourrait fournir des 
marqueurs pouvant aider au diagnostic, à la surveillance de la progression de la maladie et 
plus généralement à mieux comprendre les conséquences physiologiques autant que 
physiopathologique de cette accumulation.  
1.2.1. Le fer dans le cerveau  
Avant de quantifier le fer par IRM, il est important de s’entendre sur une définition de ce 
que l’on entend par « fer ». En effet, le fer peut être trouvé sous deux formes principales: (1) 
fer héminique, comme dans l'hémoglobine, ou (2) le fer non-héminique (Schenck, 2003). Le fer 
non-héminique est stocké sous différentes formes protéiques dans le cerveau, appelées la 
ferritine ou hémosidérine. La majorité du fer non-héminique intracérébrale est présent sous 
forme de ferritine. Le corps humain adulte normal contient 3 à 5 g de fer, dont environ les 
deux tiers sont présents sous forme d'hémoglobine dans le sang. Le cerveau normal contient 
environ 60 mg de fer non-héminique. Des études (Bizzi et al., 1990; Morris et al., 1992) 
démontrent que jusqu’à 90% du fer présent dans le cerveau se trouverait sous forme de 
ferritine. Les ions paramagnétiques exercent un effet sur le contraste de l'IRM par 
l'intermédiaire de deux mécanismes possibles : le mécanisme de la sphère extérieure et le 
mécanisme de la sphère interne (Schenck and Zimmerman, 2004). L'effet de la ferritine sur le 
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contraste IRM se produit par l'extérieur et apparaît sous forme d'hypo intensité sur des images 
pondérées T2/T2* avec un minimum ou pas effet sur le temps de relaxation T1. 
Il n'est pas clair : dans quelle mesure les dépôts de fer contribuent-ils à la physiopathologie 
des dysfonctionnements neurologiques liés à l'âge et les lésions tissulaires observées dans 
divers états pathologiques ou si le fer représente purement un épiphénomène (Zecca et al., 
2004). Des niveaux élevés de fer sont potentiellement neurotoxiques par leur capacité à induire 
des réactions oxydatives. Les liens entre le métabolisme du fer, d'oxygène et la peroxydation 
des graisses polyinsaturées des acides dans le cerveau pouvant conduire à la mort cellulaire 
peuvent être la meilleure façon de le comprendre et d'examiner quelques éléments 
biochimiques clés in vivo. Le fer est une source bien connue d'oxydation des radicaux libres, 
car il a la capacité redox de donner ou de prendre des électrons, altérant ainsi son état 
d'oxydation. L'oxygène est utilisé par les cellules du cerveau pour cataboliser en énergie les 
molécules riches en carbone et en hydrogène. Au cours de ce processus, l'oxygène est réduit 
en eau et donne naissance à des radicaux libres anioniques superoxydes et à du peroxyde 
d'hydrogène (H2O2). Le peroxyde d'hydrogène est capable de traverser les membranes 
cellulaires. Lorsque le peroxyde d'hydrogène réagit avec le fer ferreux (Fe2+), des radicaux 
hydroxyles réactifs se forment et le fer ferreux devient ferrique (Fe3+) (Schenck and 
Zimmerman, 2004). La réaction du fer ferreux (Fe2+) avec le peroxyde d'hydrogène qui forme 
des radicaux libres (OH) qui sont des radicaux hydroxyles hautement réactifs et toxiques pour 
l’organisme et cause des dommages cellulaires. 
1.2.2. Hétérogénéités dans le champ magnétique local et variation du 
signal T2* 
La décroissance de T2* est considérée comme influencée par des hétérogénéités dans le 
champ magnétique local résultant de la présence de fer, en particulier celui stocké sous forme 
de ferritine, bien qu'il soit possible que d'autres substances contenant du fer puissent 
contribuer à cette relaxation. Le fer est l'oligoélément paramagnétique le plus abondant (30 
fois que tous les autres réunis), mais réparti de manière non uniforme dans le corps et le 
cerveau.  
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Par le biais du moment magnétique de ses électrons non appariés, le fer agit comme agent 
de contraste intrinsèque. Le moment magnétique du fer dépend du composé moléculaire. 
L'excès de fer est stocké dans la protéine ferritine ou éliminé par les macrophages dans la 
forme d'hémosidérine. La ferritine est une protéine globulaire contenant jusqu'à 4500 atomes 
de fer ferrique (Fe(III)). Son moment magnétique augmente avec B0 (paramagnétique) parce 
que le noyau de ferritine est largement antiferromagnétique (Brooks et al., 1998). D'autres 
métaux et composés, dont le cuivre, le manganèse et le calcium peuvent se déposer dans le 
cerveau en cas de maladie et affecter l'intensité des signaux T2* du cerveau IRM. Néanmoins, 
ces autres formes de fer sont moins abondantes (Morris et al., 1992), et la ferritine domine 
l'influence de la relaxation. Le lien fer et relaxation T2* a été discuté en IRM, en raison que 
la relaxation T2* reflète une hétérogénéité du champ qui est principalement dû à la ferritine, 
mais peut aussi avoir de légères variations provenant de ces autres métaux, du bruit 
physiologique ou encore d'artefact de susceptibilité (entre l'air et un tissu par exemple). 
Cependant, il est établi que les structures riches en fer apparaissent hypo-intenses sur les IRM 
pondérées T2 et T2*. 
Les temps de relaxation T2* peuvent être liés à la quantité de fer présente (Haacke et al., 
2010; Langkammer et al., 2010; Péran et al., 2007; Sedlacik et al., 2014) et donc utilisés pour 
estimer la teneur en fer dans le cerveau (Haacke et al., 2010; Péran et al., 2010, 2007). 
L'imagerie par résonance magnétique ne permet pas d'obtenir une image directe du fer, mais 
plutôt des protons de l'eau qui se diffusent à proximité des dépôts de fer dans le tissu concerné. 
Le fer agit comme de petits aimants, détruisant l'homogénéité du champ magnétique dans les 
tissus chargés de fer. Les protons d'eau en mouvement présentent chacun des profils 
magnétiques sensiblement différents et se désynchronisent les uns par rapport aux autres. 
L'image s'assombrit alors à un rythme proportionnel à la concentration en fer. 
L'analyse quantitative de ces taux de déclin peut donner des informations sur la localisation 
et la gravité de la pathologie. Une quantification précise du T2 ou du T2* peut également 
permettre la possibilité de suivre un plan de traitement (Chen et al., 1996). Les cartes R2* 
peuvent être générées à partir de deux ou plusieurs échos de gradient, en ajustant la courbe 
de décroissance exponentielle. La cartographie R2* est une méthode bien établie pour 
l'évaluation de la charge en fer des noyaux gris centraux au cours du vieillissement (Cherubini 
et al., 2009a; Péran et al., 2009) et dans diverses maladies neurodégénératives (Bartzokis et 
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al., 1999; Bush, 2003; Jellinger et al., 1990; Lehéricy et al., 2012; LeVine and Chakrabarty, 
2004).  
En utilisant les cartes R2*, plusieurs études (Arribarat et al., 2019; Lehéricy et al., 2012; 
Péran et al., 2010) ont trouvé des R2* anormalement élevés qui pourraient indiquer des dépôts 
de fer plus élevés, dans les différentes régions sous-corticales du cerveau chez les patients 
atteints de la maladie de Parkinson, soit par rapport à des sujets sains ou après une période de 
contrôle spécifique longitudinalement. 
1.2.3. Dépôt de fer et vieillissement normal 
Le fer non-héminique augmente pendant le vieillissement normal (Hallgren and Sourander, 
1958a). Dans le cerveau, le fer (sous forme de ferritine) se trouve principalement dans les 
structures de la matière grise profonde, notamment les ganglions de la base (globus pallidus, 
putamen et noyau caudé), le cerveau moyen (noyau rouge, substance noire et noyaux 
subthalamiques) et le noyau denté. Plusieurs études ont examiné les façons dont le cerveau 
sain change avec l'âge, l'analyse biochimique des tissus cérébraux post-mortem a été utilisée 
pour démontrer que la teneur en fer augmente au cours du processus normal de vieillissement 
de l'adulte dans différentes régions du cerveau, principalement dans les structures de la 
matière grise profonde du cerveau (Fiehring and Sundermann, 1959; Hallgren and Sourander, 
1958b; Wayne Martin et al., 1998). 
1.2.4. Dépôt de fer et pathologies du cerveau 
La quantification du fer dans les tissus est un sujet important dans de nombreuses 
applications cliniques, comme celles liées aux maladies neurodégénératives, car on pense qu'un 
excès de fer peut participer à la neurodégénérescence des tissus (Pietracupa et al., 2017; 
Stephenson et al., 2014).   
La présence de fer potentialise les espèces réactives de l'oxygène, et contribue par 
conséquent à une augmentation du stress oxydatif impliqué dans la perte neuronale dans de 
nombreux troubles neurodégénératifs tels que la maladie d'Alzheimer (Bush, 2003; Jellinger 
et al., 1990), la maladie de Parkinson (Hughes et al., 2002; Tolosa et al., 2006), la maladie de 
Huntington (Bartzokis et al., 1999; Owens et al., 2007) et la sclérose en plaques (Craelius et 
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al., 1982; LeVine and Chakrabarty, 2004). Des dépôts de fer peuvent être aussi retrouvés sous 
forme méthémoglobine, l'hémozoine et l'hémosidérine dans les micro-saignements causés par 
un traumatisme crânien (TC) ou un accident vasculaire cérébral (AVC). 
 La maladie de Parkinson  
La maladie de Parkinson (MP) est une affection neurodégénérative caractérisée par une 
perte massive de neurones sur la substance noire pars compacta (SNc) entraînant un déficit 
dopaminergique au niveau des noyaux gris centraux. La maladie de Parkinson est la deuxième 
maladie neurodégénérative la plus fréquente derrière la maladie d’Alzheimer, et la deuxième 
cause de handicap moteur chez l’adulte après les accidents vasculaires cérébraux.  
La maladie de Parkinson est cliniquement caractérisée par la présentation de symptômes 
moteurs tels que le tremblement au repos, l'instabilité posturale et la rigidité, ainsi que par un 
large éventail de complications non motrices, notamment une déficience cognitive 
progressive, des symptômes neuropsychiatriques, des troubles du sommeil et des altérations 
du système nerveux autonome. Si de nombreuses caractéristiques de la maladie sont liées à 
une déficience dopaminergique et à un dysfonctionnement des noyaux gris centraux, d'autres 
sont soutenues par des interactions plus complexes avec d'autres neurotransmetteurs et 
régions du cerveau. En conséquence, de nombreux processus ont été suggérés comme étant 
impliqués dans la pathogénie de la maladie de Parkinson, y compris le stress oxydatif, peuvent 
avoir leur origine dans les cellules gliales. L'apparition du stress oxydatif dans la maladie de 
Parkinson est apportée par des études post mortem démontrant la capacité du stress oxydatif à 
induire la dégénérescence des cellules nigrales. Il est prouvé qu'il existe des niveaux élevés de 
stress oxydatif basal dans la SNc dans le cerveau normal et que ce stress est accru dans la 
maladie de Parkinson (Damier et al., 1999). 
Le diagnostic de la maladie de Parkinson repose principalement sur un ensemble 
d’évaluations cliniques qui ne fournissent pas une grande précision (Caslake et al., 2008; 
Hughes et al., 1992). L'IRM conventionnelle n'aide que dans les cas suivants à l'exclusion des 
pathologies sous-jacentes (par exemple, les lésions vasculaires). L'un des objectifs de la 
neuroimagerie moderne est de trouver des marqueurs qui aident au diagnostic, au suivi de la 
progression de la maladie et aux médicaments à long terme afin d’évaluer leurs impacts. Les 
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principaux changements anatomiques et fonctionnels induits par la maladie de Parkinson 
peuvent être représentés comme un système : mésencéphalique (perte de neurones 
dopaminergiques), ganglions basaux (désafférentation dopaminergique) et corticaux 
(réorganisation fonctionnelle) (Péran et al., 2006). Des études antérieures de neuroimageries 
se sont généralement concentrées sur un seul de ces trois niveaux. 
Il est difficile de trouver un changement anatomique provenant de l’imagerie médicale au 
début de ces maladies. Néanmoins, connaissant l’existence d’une augmentation de la teneur en 
fer in vivo pour ces pathologies : plusieurs techniques d'imagerie par résonance magnétique 
(IRM) tentent de quantifier cette teneur en fer, notamment diverses méthodes basées sur la 
cartographie des T2, T2*, T2’, susceptibilité du tissu (Haacke et al., 1999; Péran et al., 2010; 
Wang and Liu, 2015).  
 L’atrophie multi-systématisée 
L'atrophie multi-systématisée (AMS) est une forme atypique de parkinsonisme dégénératif. 
L’AMS est associée à une diminution du volume cellulaire (atrophie des cellules) de certains 
noyaux gris centraux, tronc cérébral et du cervelet, alors que ceux-ci sont conservés dans la 
MP, de sorte qu’une majorité des cas d'AMS peuvent être distingués de la MP (Spetsieris et 
al., 2009). 
Cependant, le diagnostic in vivo est souvent difficile, surtout dans les premiers stades de la 
maladie, et la différenciation en particulier avec la maladie de Parkinson comporte un taux 
élevé de diagnostics erronés (Litvan et al., 1997). Il est important de noter que ces troubles 
ont des pronostics très différents sur le plan du handicap, de réponse thérapeutique et de 
survie. La morbidité et la mortalité sont plus élevées chez les patients atteints d’AMS, qui 
répondent souvent mal aux traitements et dont l'incapacité motrice progresse plus rapidement 
que chez les patients atteints de MP.  
Chez les patients atteints d'AMS, les signes caractéristiques de RM comprennent la 
dégénérescence neuronale dans la substance noire pars compacta comme les patients MP, mais 
aussi une atrophie du putamen et une hypo-intensité T2*, une atrophie des pédoncules 
cérébelleux moyens, du pons et du cervelet. Ces marqueurs ont une spécificité relativement 
bonne, mais une faible sensibilité seulement (Meijer et al., 2012).  
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Pour résumer, les niveaux de fer sont élevés dans les zones des ganglions de la base, ce qui 
indique un changement pathologique dans ces troubles. En particulier, la teneur en fer total 
augmente dans la substantia nigra dans les cas de PD et MSA. Les niveaux de fer dans le 
putamen augmentent dans les MSA par rapport au PD. Les niveaux de fer augmentent dans 
le globus pallidus dans les MSA (Dexter et al., 1992). 
 
1.3. Les méthodes de détection de fer in vivo 
Il existe une grande variété de techniques biochimiques utilisés pour quantifier directement 
le fer dans le cerveau. Les niveaux de fer sont plus élevés dans la matière grise que dans la 
matière blanche. La forme de fer non héminique la plus courante dans le cerveau, la ferritine, 
semble être parallèle à la concentration et localisation du fer dans le cerveau avec des quantités 
accrues de ferritine dans les ganglions basaux par rapport au cortex. 
Le fer dans le cerveau peut être détecté et, à des degrés divers, quantifié à l'aide de 
techniques d'IRM quantitatives. Les principales mesures pertinentes pour la détection du fer 
dans le cerveau sont les taux de relaxation transversale ou les réciproques des temps de 
relaxation transversale (R2 = 1/T2, R2* = 1/T2*, et R2' =1/T2') et la quantification de la 
susceptibilité (QSM).  
Il existe un débat et une controverse considérable sur quelle technique d'IRM, le cas 
échéant, permet d'estimer le fer le plus précisément avec une sensibilité et une spécificité 
acceptable. Les protocoles et les contrôles de qualité cohérents utilisant des fantômes sont 
nécessaires à des mesures fiables. 
 Relaxation R2 
Le paramètre de relaxation R2 est le plus lent des taux de relaxation transverse. Il est 
mesuré à partir d'une série d'échos de spin acquis à des temps d'écho différents. Dans des études 
de matière grise provenant d'humains normaux ou d'autres primates (Hardy et al., 2005; 
Schenker et al., 1993) , les auteurs ont montré une relation linéaire entre R2 et le fer total 
lorsque la concentration en fer était relativement élevée, mais cela n'a pas été observé à des 
taux de fer plus faibles. Cependant, le R2 seul n'est pas un indicateur spécifique ou sensible des 
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niveaux de fer lorsque des tissus pathologiques sont impliqués, car il a des contributions de la 
teneur en eau des tissus.  
Bartzokis et ses collègues (Bartzokis et al., 1993) ont utilisé l'augmentation du R2 
dépendant du champ (Field Dependent Relaxation Rate Increase, FDRI) pour mesurer la 
teneur en ferritine des structures chez les sujets atteints de maladies neurodégénératives. La 
mesure de la différence de R2 d'un tissu donné, consiste en l’acquisition d’image de R2 à deux 
puissances de champ différentes. L’une à faible champ et l’autre à haut champ. La différence 
entre les deux images obtenues est ensuite réalisée pour obtenir une image dont les 
contributions aux valeurs de R2 indépendantes du champ sont éliminées. George Bartzokis et 
son équipe ont démontré que les valeurs de FDRI obtenues au sein de plusieurs régions 
d’intérêt (matière blanche frontale, noyau caudé, putamen et globus pallidus) étaient fortement 
corrélées aux concentrations de fer publiées chez les sujets sains (Pfefferbaum et al., 2009), 
ainsi qu’aux valeurs de fer contenues dans un fantôme contenant différentes concentrations 
connues. Néanmoins, cette technique nécessitant un grand temps d’acquisition ainsi que 
l’utilisation de deux IRM ayant des puissances de champ différentes, elle est difficilement 
applicable en clinique. 
 Relaxation R2' 
Le paramètre de la relaxation R2' est plus spécifique pour le fer, en particulier la ferritine, 
mais est entravé par des artefacts liés à l'inhomogénéité des champs (Hikita et al., 2005). 
L'avantage du R2' est qu'il dépend de l'effet de susceptibilité associé au fer et est indépendant 
d'autres paramètres qui affectent le paramètre R2. Des études (Gelman et al., 1999; Hikita et 
al., 2005) ont noté que le R2' présentait une meilleure corrélation avec le fer des tissus que R2. 
Soit le paramètre R2' est un marqueur plus sensible du fer dans le cerveau que le R2.  
Une corrélation linéaire a été identifiée entre la valeur de R2 et la concentration en fer et 
entre le R2' et la concentration de fer (Hikita et al., 2005). Cependant, les corrélations entre 
l'IRM et les taux de fer dans la matière grise étaient plus élevés pour R2 que pour R2'. Les 
mesures de R2' ont été affectées par l'inhomogénéité du champ liée au crâne et étaient donc 
moins sensibles aux différences (par exemple, fer dans le cortex vs putamen). De plus, la valeur 
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de R2' étant la différence entre la valeur de R2* et R2, nécessite deux acquisitions augmentant 
la durée d'acquisition et le biais ajouté sur la mesure.  
 Relaxation R2* 
Le taux de relaxation R2* a également été étudié comme un outil permettant d'estimer les 
dépôts de fer dans le cerveau. Des cartes R2* du cerveau ont été corrélées avec des coupes 
histologiques colorées par la réaction de Pearl pour détecter le fer ferrique. Le R2* s'est avéré 
fortement corrélé avec le dépôt de fer. Cependant, R2* a des limites liées à d'autres sources 
locales de variation du champ magnétique qui provoquent une hypo densité confondant la 
mesure de la teneur en fer des tissus (Reichenbach et al., 1997). Étant donné que la valeur de 
R2* est la somme des effets de la valeur R2 et de la valeur R2', elle a des contributions 
potentielles de nombreuses sources autres que le fer. L'avantage de la relaxation R2* comparé 
aux autres réside dans l'acquisition rapide se faisant avec une série d'écho de gradient.  
 Susceptibilité magnétique (QSM) 
Enfin, la susceptibilité magnétique des tissus notamment la propriété ferromagnétique du 
fer est intéressante afin de séparer le fer des autres tissus. Néanmoins, le calcul de la 
susceptibilité magnétique des tissus provient de l'imagerie de phase qui est complexe à traiter, 
car perturbé par différents artefacts (Santin et al., 2017). Ainsi, il y a des compromis entre les 
différentes mesures utilisées pour estimer le fer contenu dans le cerveau. 
 
La relaxométrie R2* et le calcul de la QSM sont les méthodes les plus adaptées à la clinique 
aujourd'hui. De plus, autre avantage ces deux techniques sont calculées à partir de la même 
acquisition, cela représente un avantage conséquent dans la minimisation du temps 
d'acquisition pour un patient. C'est pourquoi dans ce manuscrit nous nous intéressons 
seulement à ces deux méthodes. 
Chapitre 1 
~ 26 ~ 
1.3.2. La relaxométrie R2* 
Le temps de relaxation transversale, T2, peut être déterminé à l'aide de données recueillies 
avec une séquence d'écho de spin multiécho ou de multiples séquences d'écho de spin à un seul 
écho (Yablonskiy and Haacke, 1997), en modélisant le signal à différents temps d'écho (TE) 
d’après l’équation1.2. 
De même, T2* peut être déterminé à l'aide de données collectées avec une séquence d'écho 
de gradient multiécho, en utilisant le même modèle de décroissance exponentielle, sauf que T2 
est remplacé par T2*, Équation 1.6. 







S0 l’ordonnée à l’origine, à TE = 0. Le temps de relaxation transversale T2* exprimé en 
ms et son inverse R2* exprimé couramment en s-1.  
Figure 1.6 – Processus de post-traitement d’image permettant l’obtention d’une 
cartographie R2*.  
Acquisition d’une séquence multiécho. Pour chaque voxel de l’image, une régression non 
linéaire en fonction des temps d’échos est calculée pour obtenir une carte R2*. 
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L’utilisation du paramètre inverse R2* au lieu du paramètre T2*, est principalement faite 
pour ne pas confondre avec l’imagerie pondérée T2*. Le paramètre T2*, ou son inverse R2* 
sont une quantité physique mesurable. C’est un paramètre intrinsèque aux tissus, ne 
dépendant pas d’un temps t à l’acquisition comme les imageries pondérées. 
La décroissance de T2* due au déphasage commence avec l'excitation et progresse avec le 
temps. Plus le TE est long, plus la perte de signal est importante. Ainsi, plus le TE augmente, 
plus la sensibilité T2* de la séquence GRE augmente en raison d'un déphasage plus important. 
Les cartes R2* peuvent être générées à partir d’un minimum d’échos de gradient, en ajustant 
la courbe de décroissance exponentielle au cours des TE. La cartographie R2* peut alors être 
calculée pour chaque voxel (pixels en 3 dimensions), en fonction des temps d’échos (Figure 
1.6). 
1.3.3. Quantitative Susceptibility Mapping (QSM) 
 Susceptibilité magnétique 
L'imagerie clinique conventionnelle par résonance magnétique est, dans une large mesure 
dominée par l'imagerie anatomique, provenant des données de magnitude, basée sur la densité 
de spin, les contrastes T1, T2 et T2*. L'imagerie par écho de gradient ou l'imagerie T2* a 
toujours joué un rôle clé dans la détection de la présence de fer en raison de sa sensibilité aux 
changements locaux du champ magnétique qui induisent une perte de signal (une réduction 
de T2*). Plusieurs sources de variation du champ magnétique peuvent être trouvées dans le 
corps, ce qui peut entraîner une distorsion du signal, une perte de signal, des artefacts d'image 
et des réductions de T2*. Ces sources comprennent les objets (objets implantés 
chirurgicalement, tatouages à base de fer …) et les différences internes de susceptibilité 
magnétique constatées entre les tissus dans le corps. Alors que les objets extracorporels 
peuvent créer des artefacts de distorsion, les différences de susceptibilité interne peuvent être 
utilisées pour fournir un contraste unique dans les images de phase. Il y a environ 25 ans, E 
Mark Haacke a commencé à se concentrer sur l'information provenant des données de phases 
comme source de contraste (Haacke et al., 1995). 
La susceptibilité magnétique peut être définie comme la propriété d'une substance, 
lorsqu'elle est placée dans un champ magnétique externe uniforme, qui mesure sa tendance à 
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se magnétiser et à modifier le champ magnétique qui l'entoure. Il peut également être 
caractérisé comme étant la mesure dans laquelle une substance modifie la puissance du champ 
qui la traverse. Le champ magnétique physique B, mesuré en Tesla (T), dans la matière est 
donné par : 
 ?⃗? =  𝜇0. (?⃗? + ?⃗⃗? ) 1.7 
Où H est mesuré en Ampère/mètre (A/m), M est la magnétisation permanente ou la 
magnétisation induite, et µ0 est la perméabilité de l'espace libre (µ0 = 4π x 10-7 Tm/A). 
Lorsqu'un matériau n'est pas magnétisé en permanence, c'est-à-dire lorsque M n'est pas une 
constante, la magnétisation induite M à l'intérieur du matériau peut être liée au champ H par 
une susceptibilité constante, notée par χ. La susceptibilité magnétique est décrite ici en réponse 
au champ B0 statique. La susceptibilité d'un matériau, χ, est égale au rapport de la 
magnétisation, M, à l'intérieur du matériau sur l'intensité du champ magnétique appliqué, H, 
c'est-à-dire : 
 




Dans les images IRM, cela définit le volume de susceptibilité (sans dimension en unités SI). 
Les matériaux magnétiques sont classiquement désignés comme diamagnétiques, 
paramagnétiques, ou ferromagnétiques. Les matériaux diamagnétiques ont une susceptibilité 
négative alors que les matériaux paramagnétiques ont une susceptibilité positive. Les tissus 
biologiques peuvent être soit diamagnétiques ou paramagnétiques selon le contenu 
moléculaire et la microstructure. 
Si χ est négatif, le matériau est diamagnétique. Dans ce cas, le champ magnétique dans le 
matériau est affaibli par la magnétisation induite. Les gaz inertes, les sels cristallins, comme 
le NaCl, la plupart des molécules organiques et l'eau sont quelques exemples de substances 
diamagnétiques. Les tissus humains ont tendance à être principalement constitués d'eau en 
poids, ce qui fait que presque tous les tissus mous du corps sont de nature diamagnétique. 
Outre les tissus mous, les os sont également diamagnétiques et sont légèrement plus 
diamagnétiques que la plupart des tissus mous du corps. En IRM, il est important de réaliser 
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que le terme "paramagnétique" ou "diamagnétique" est utilisé en relation avec la sensibilité 
de l'eau, plutôt que celle du vide, comme défini à l'origine en physique.  
Si χ est positif, un matériau peut être paramagnétique. Dans ce cas, le champ magnétique 
dans le matériau est renforcé par la magnétisation induite. Le cuivre (Cu2+), le fer (FE2+ et 
Fe3+) ou encore le gadolinium (Gd3+) sont des exemples d’ions paramagnétiques. 
Généralement, les matériaux non magnétiques sont dits para- ou diamagnétiques, car ils ne 
possèdent pas de magnétisation permanente sans champ magnétique externe. Les matériaux 
ferromagnétiques possèdent une magnétisation permanente même sans champ magnétique 
externe et n'ont pas une susceptibilité au champ zéro bien définie. La valeur de χ est positive 
et élevée par rapport à un matériau paramagnétique.  
Ces attributs peuvent fournir des informations particulières sur les tissus, par exemple en 
distinguant les lésions ou la quantification des différences de sensibilité entre les tissus 
(Haacke et Reichenbach 2014 ; Haacke et al., 2015). 
 Traitement de la phase 
La séquence la plus couramment utilisée pour visualiser l'effet de la susceptibilité 
magnétique est la séquence d'écho de gradient, qui peut être d'un seul écho ou de plusieurs 
échos, en 2D ou en 3D. La phase des images GRE mesure le décalage de fréquence local par 
rapport à la fréquence de Larmor, qui reflète le champ magnétique moyen perturbé dans un 
voxel. 
L'artefact le plus grave et le plus évident dans la phase d'un écho de gradient est la 
discontinuité causée par l'enroulement de phase (Figure 1.7). L'enroulement de phase se 
produit parce que les fonctions sinus et cosinus sont périodiques avec une période de 2π. Tous 
les angles en dehors de la plage comprise entre - π et π seront repliés. En outre, la valeur de 
la phase dans le cerveau est également influencée par la phase des bobines réceptrices, le champ 
magnétique généré par le corps humain lui-même, et la grande différence de sensibilité entre 
le tissu et l'air. En raison du bruit et de la numérisation, le déroulement de la phase est un 
problème non négligeable. Il existe un certain nombre de techniques pour traiter le 
déroulement de la phase à écho unique, notamment la décomposition de valeur singulière 
tronquée (TSVD) (Schweser et al., 2013), la réduction d'artefact harmonique sophistiquée sur 
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les données de phase (SHARP) (Schweser et al., 2011) et la suppression des phases 
harmoniques à l'aide de l'opérateur laplacien (HARPERELLA) (Li et al., 2014).  À la suite du 
déroulement de la phase, il est nécessaire de segmenter le cerveau de l’image de fond. Cette 
opération est compliquée à partir de l’image de phase, couramment l’utilisation d’un masque 
provenant de l’image de magnitude est utilisée. Néanmoins, HARPELLA réalise 
simultanément le déroulement de la phase et la suppression de l’image de fond.   
Une limitation intrinsèque de la phase du signal est que la phase est non locale et 
dépendante de l'orientation, donc difficilement reproductible. Par exemple, la phase d'une 
veine peut être positive ou négative selon son orientation par rapport au champ B0. En outre, 
il est difficile et pas toujours fiable de différencier la susceptibilité diamagnétique des dépôts 
de fer paramagnétique en fonction de la phase, en raison de l'effet de convolution des champs 
dipolaires. Il est donc très intéressant de déterminer la propriété intrinsèque du tissu, c'est-à-
dire la susceptibilité magnétique, à partir de la phase du signal.  Pour cela, une approche de 
reconstruction inverse a été proposée pour cartographier la phase en une image source 
(Deville et al., 1979; Salomir et al., 2003), qui est aujourd'hui appelée cartographie quantitative 
de la susceptibilité (QSM). Les étapes du traitement des données QSM sont illustrées dans la 
Figure 1.7 
 Cartographie de QSM 
Dans un modèle simple où la magnétisation d'un voxel d'imagerie est traitée comme un 
dipôle magnétique, chaque dipôle produira un champ magnétique (champ dipolaire) qui s'étend 
Figure 1.7 – Processus de post-traitement d’image permettant le calcul d’une 
cartographie de QSM à partir d’une image de phase provenant d’un écho de gradient.  
Issu de Liu et al., 2015. 
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spatialement au-delà de ce voxel lui-même. Le champ magnétique d'un voxel donné est donc 
une superposition de tous les champs dipolaires générés par les voxels environnants. Comme 
la superposition des champs magnétiques est linéaire et le champ d'un dipôle unitaire est 
invariant (c'est-à-dire qu'il ne change pas d'un voxel à l'autre), la relation entre la distribution 
spatiale de la susceptibilité (qui est proportionnelle à la magnétisation) et la distribution 
spatiale de la fréquence (qui est proportionnelle au champ magnétique) sont régies par une 
simple convolution. La convolution dans le domaine de l'image peut également être exprimée 
sous forme de multiplication dans l'espace k : 
 







) 𝜒(𝑘) 1.9 
Ici, k est le vecteur de l’espace k et kz sa composante selon l’axe z ; f(k) est la transformée 
de Fourier de la carte phase ; B0 est le champ magnétique ; χ(k) est la transformée de Fourier 
de la susceptibilité χ(r) ; ϒ est le rapport gyromagnétique. 
Pour cartographier la susceptibilité, il faut résoudre l'équation linéaire de l'équation 1.9 où 
est χ(k) l'inconnue. L'inversion de l'équation est problématique lorsque k2 =3kz2, car le 
coefficient devient nul. Par conséquent, divers algorithmes QSM ont été développés pour 
résoudre ce problème. L’approche la plus connue est MEDI (Morphology Enabled Dipole 
Inversion) (Liu et al., 2012). Cette technique utilise un apriori obtenu grâce à l’image de 
magnitude.  
Des estimations récentes de l'erreur d'estimation de l'incertitude dans le R2’ d'après les 
images de phase (Haacke et al., 2015) suggèrent qu'il est à peu près 1/8 de celle des images de 
magnitude. Toutefois, ces estimations dépendront de l'ampleur des effets de champs locaux, 
qui à leur tour dépendent du choix des TE, mais ne s'y limitent pas. L'intégration de phase 
rapide dans un voxel, dû à des sources étroitement distribuées à des TE plus élevés, entraînera 
une perte de signal, mais peut ne pas se manifester sous forme d'effets de champ magnétique 
global. Pour de très faibles niveaux de fer, comme les cellules souches marquées au fer par 
exemple, les cartes R2* seront le choix préféré. 
L'un des avantages de la QSM par rapport à la cartographie R2* est que les valeurs de 
susceptibilité de la QSM sont linéairement proportionnelles à la concentration de substances 
qui induisent un effet de susceptibilité, comme un agent de contraste à base de nanoparticules 
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de fer. En outre, les effets diamagnétiques provoquent une perte de signal similaire à celle du 
fer, rendant impossible de distinguer la source des augmentations du R2*, alors que QSM 
fournit la discrimination nécessaire par le signe de la susceptibilité. Comme le calcium est 
diamagnétique, il aura une valeur négative par rapport aux tissus environnants, ce qui indique 
clairement que la source est le calcium, et non de fer (Langkammer et al., 2012). 
En raison de leur reproductibilité, un système combiné QSM et R2* peut être utile pour 
décrire et valider le fer en tant que biomarqueur dans les maladies neurologiques (Santin et 
al., 2017). Globalement, la cartographie R2* reste plus simple et robuste que les techniques 
de QSM. Néanmoins, la QSM peut apporter une information complémentaire à mettre en lien 
avec le R2*.  
 
1.4. Relaxométrie à plusieurs composantes  
1.4.1. Limites de la relaxométrie à une composante 
Les principales sources de contraste "structurel" de l'IRM dans le cerveau sont la quantité 
de macromolécules, la densité d’axones myélinisés, et le stockage du fer non-héminique. 
Pourtant, les paramètres de relaxation mono-exponentielle sont loin d'être optimaux pour 
certains tissus (exemple : myéline ou neuromélanine). Il peut exister une perte d’informations 
dans un voxel, soit par moyenne des différents signaux tissulaires provenant de voxels voisins, 
soit par la non prise en compte de niveau sous voxel, ou encore par une résolution spatiale 
trop grande comparée aux tissus.  
De plus, il peut exister certaines limites technologiques : le calcul de la relaxation T2* a 
souvent été limité à une régression mono exponentielle du signal à cause du bruit 
(physiologique et numérique) perturbant le signal au cours des temps d'échos. C'est pourquoi 
dans un premier temps l'approximation mono exponentielle de la relaxation T2* fut utilisée. 
Aujourd'hui, il est possible de réaliser des acquisitions moins perturbées par le bruit ou encore 
d'utiliser des techniques de traitement d'image permettant de limiter l'impact du bruit. Cela 
rend possible l'utilisation d'une relaxation multi-exponentielle pour le paramètre R2*. 
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Dans le cadre de la relaxation T2*, les valeurs sont souvent contrôlées par la décroissance 
de la ferritine. Cependant, le signal de décroissance T2* peut être influencé par différents 
composés dans un niveau sous-voxel : protéine, lipide, … peuvent jouer un rôle dans la 
décroissance du signal en plus de la présence du fer. Un modèle "simple" de multi composé 
dans un voxel est la myéline. Par exemple, il est difficile de discerner une réduction de la 
myéline d'un œdème extracellulaire dans les lésions de la substance blanche avec seule une 
relaxation mono-exponentielle. 
 Myéline 
La myéline est essentielle au bon fonctionnement du cerveau. Elle joue un rôle fondamental 
dans la détermination des potentiels de vitesse d'action ; lorsque l'intégrité de la myéline est 
compromise, les fonctions cérébrales sont affectées. Par ailleurs, lorsque de nouvelles fonctions 
cérébrales sont apprises ou que des voies de compensation se forment à la suite d'une lésion 
neuronale, on s'attend à voir une myélinisation accrue dans les voies nerveuses concernées. 
Par conséquent, une mesure in vivo précise du contenu de la myéline a des implications 
importantes pour la compréhension de la plasticité du cerveau et des maladies 
neurodégénératives. 
Les faisceaux d'axones myélinisés présentent une microstructure très ordonnée, qui est la 
principale source de contraste entre substance grise et substance blanche (Figure 1.8). La 
gaine de myéline est constituée de multiples des membranes avec des protéines incorporées. 
L'échange entre les membranes multiples réduit efficacement la perméabilité, "l’eau de 
myéline" est emprisonnée dans la gaine et forme un compartiment (Whittall et al., 1997). L'eau 
intra- et extra-axonale ne peut pas ne pas être discernée par un simple T2 ou T2*. Il n’est pas 
possible de séparer les différences présentes dans l'eau d'un voxel en fonction des temps de 
relaxation des protons de l'eau dans différents environnements microscopiques 
(compartiments). Dans la substance blanche humaine normale, la composante T2 la plus 
courte (environ 10-50 ms à 1,5 T) est attribuée à l'eau piégée entre les bicouches de myéline 
et une composante T2 intermédiaire (environ 80-100 ms) provenant de l'eau 
intra/extracellulaire (Figure 1.8).  
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1.4.2. Intérêts de la relaxométrie à plusieurs composantes 
La relaxométrie T2 par écho de spin multiécho est une technique dans laquelle une série 
d'images pondérées T2 sont obtenues à différents temps d'écho. La relaxométrie multi 
exponentielle est un outil puissant pour la caractérisation des tissus au niveau sous-voxel, dont 
l'exemple le plus connu est l'utilisation de la relaxométrie multi exponentielle T2 pour 
l'imagerie de l'eau de la myéline dans le cerveau (Mackay et al., 1994; Whittall et al., 1997). 
En ajustant une courbe de décroissance multi exponentielle à ces données, il est possible de 
déduire la distribution T2 des différents compartiments d'eau dans les tissus cérébraux et de 
séparer de manière non invasive leurs contributions. En particulier, l'analyse par relaxométrie 
T2 multi exponentielle peut fournir des estimations quantitatives de la contribution relative 
du compartiment eau de la myéline, représentée sous forme de fraction d'eau de la myéline 
(MWF), qui peut être utilisée pour évaluer l'intégrité de la substance blanche. Il a été 
démontré que la MWF est fortement corrélée avec la mesure histologique de la myéline dans 
Figure 1.8 – Myéline dans le cerveau. 
Le cerveau et la moelle épinière se composent de matière grise (qui semble grise en raison de 
la présence de cellules neuronales) et de matière blanche (qui semble blanche en raison de la 
présence de myéline grasse autour des axones) (A) (B).  La fraction d'eau de la myéline (MWF) 
provient de la décomposition des signaux de l'eau piégée entre les gaines de myéline (C). Image 
adaptée de Lee, E.Y. (2019).  
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les modèles animaux (Gareau et al., 2000) et les cerveaux ex vivo (Laule et al., 2006). Bien que 
prometteuse, l'utilité clinique de cette approche en comparaison avec une acquisition multiécho 
de gradient, est actuellement entravée par un temps d'acquisition long et une perte de 
sensibilité pour les éléments ferriques. Des cartes MWF à l'aide de modèles multi 
compartimentaux à partir de décroissance du signal T2* (Du et al., 2007) ont été essayées; 
toutefois, comparer à une séquence écho de spin il y a de nombreuses limitations pour le signal 
provenant d’une séquence écho de gradient. Notamment le fait que le signal soit beaucoup 
moins stable au cours du temps, car sujet aux hétérogénéités de champs, aux bruits 
physiologiques ou encore aux mouvements cardiaques lors de l’acquisition. Une étude multi 
exponentielle à partir d’une acquisition multiécho de gradient pourrait néanmoins détecter des 
éléments ferriques avec de faibles signaux (tel que la myéline), éléments qui seraient invisibles 
avec une étude mono-exponentielle, car moyennés par d’autres signaux plus abondants. 
L'objectif d'une relaxation T2* multi-exponentielle est donc d'aller plus loin que de 
simplement caractériser la myéline, une séquence écho de gradient donne des informations 
non présentes dans une séquence écho de spin. Dans l'hypothèse de limiter les perturbations 
du signal pour des séquences écho de gradient, il serait possible d'obtenir des informations 
dans des voxels contenant des composés avec une relaxation plus ou moins rapide (tels que le 
fer, protéine, lipide et autre). Une application pourrait être d'étudier un modèle "compliqué" 
comparé à la myéline, telle que la neuromélanine.     
La neuromélanine est le nom donné à la mélanine que l'on trouve dans diverses parties du 
cerveau. Des quantités importantes de neuromélanines remplissent la substantia nigra, où elle 
joue un rôle dans la maladie de Parkinson. Les fonctions de la neuromélanine ne sont pas 
entièrement comprises, mais il est considéré qu'elle participe à la protection contre les métaux, 
comme le fer (Zecca et al., 2004). L'influence biochimique de la neuromélanine sur la relaxation 
R2* est difficile à définir, plusieurs facteurs peuvent être possibles (lipide, fer). Une relaxation 
multi-exponentielle pourrait être un outil à cette compréhension. 
 
L’un des problèmes majeurs d’une étude multi exponentielle est la nécessité un rapport 
signal/bruit (SNR) très élevé en fonction du nombre d'échos observés (Does et al., 2019a; 
Graham et al., 1996), pour la quantification précise des composants tissulaires. Des valeurs de 
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SNR aussi élevées dictent une faible résolution ou de longs temps de balayage, ce qui limite 
l'utilisation clinique de la relaxométrie multi exponentielle par IRM. 
Ces exigences de SNR peuvent être atténuées dans une certaine mesure. Par exemple, la 
redondance d'informations dans de multiples images d'écho de spin a été utilisée pour produire 
des images de meilleure qualité. De de nos jours, les acquisitions d’images rapides permettent 
de répéter les acquisitions pour améliorer le SNR de l’image, néanmoins cela augmente le 
temps d’examen du patient : c'est pas la meilleure solution clinique.   
Une autre méthode pour améliorer le SNR est par le post-traitement des images IRM. Par 
exemple l’utilisation de filtre de bruit, de type NLM (Non-Local Means) (Buades et al., 2005; 
Manjón et al., 2010), NLML (Non-Local Maximum Likelihood) (Bouhrara et al., 2019, 2018a) 
ou encore PCA (Principal Component Analysis) (Does et al., 2019b; Manjón et al., 2015), sont 
très pratique ne rajoutant pas de temps à l’examen, mais seulement aux traitements des 
images, bien qu’ils soient à utiliser avec précaution, un coût pouvant introduire un biais dans 
le calcul de cartes de paramétriques. 
 Méthodes de calcul  
Mathématiquement, à chaque voxel, les signaux IRM S(k) mesurés à TEk (k = 1, ..., K), un 
ensemble i = 1, ..., N de sous-composantes discrètes sont supposées exister, chacune produisant 
un signal à décroissance exponentielle (équation 1.6) avec une constante T2* connue de T2*(i) 
et une fraction volumique inconnue de αi. L'équation du signal peut s'écrire comme suit : 








Ou équivalent, 𝑦 = 𝐴𝑥 +  𝜀, avec 𝐴𝑘𝑖 = 𝑒𝑥𝑝(−𝑇𝐸𝑘 𝑇2
∗(𝑖)⁄ ). Le vecteur y est un ensemble 
de données yk acquises à TEk, x est un vecteur de l'inconnu αi, et ɛ désigne le vecteur de bruit. 
Ce système d'équations linéaires est typiquement sous-déterminé (N > K) et mal posé, ce qui 
rend difficile la résolution de x. L'inversion directe de l'équation 1.10 est sujette à une 
sensibilité extrême au bruit, à l'instabilité et à la non-unicité (Does et al., 2019a) 
C'est un problème standard de l'algèbre linéaire numérique connu sous le nom de moindres 
carrés non négatifs (NNLS). Malheureusement, l’utilisation de NNLS pour les voxels pour la 
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relaxométrie T2 et d’autant plus T2* nécessitent un SNR élevé, lorsque le nombre d'échos 
échantillonnés est limité (Graham et al., 1996). 
L'algorithme de Levenberg-Marquardt a été développé au début des années 1960 pour 
résoudre les problèmes des moindres carrés non linéaires (Marquardt, 1963). Les méthodes 
non linéaires des moindres carrés réduisent itérativement la somme des carrés des erreurs 
entre la fonction et les points de données mesurés par une séquence de mises à jour des valeurs 
des paramètres. L'algorithme de Levenberg-Marquardt combine deux méthodes de 
minimisation : la méthode de descente en gradient et la méthode de Gauss-Newton. Dans la 
méthode de descente en gradient, la somme des erreurs au carré est réduite par la mise à jour 
des paramètres dans la direction de la descente la plus forte. Dans la méthode de Gauss-
Newton, la somme des erreurs au carré est réduite en supposant que la fonction des moindres 
carrés est localement quadratique, et recherchant le minimum de la quadratique. La méthode 
de Levenberg-Marquardt agit davantage comme une méthode de gradient de descente lorsque 
les paramètres sont loin de leur valeur optimale, et agit davantage comme la méthode de 
Gauss-Newton lorsque les paramètres sont proches de leur valeur optimale (Moré, 1978). 
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1.5. Problématique générale 
Le dépôt de fer dans le cerveau joue un rôle clé dans la physiopathologie du processus 
normal de vieillissement et des maladies neurodégénératives. La quantification du fer dans les 
tissus est un sujet important dans ses applications cliniques. Pour mesurer l'accumulation de 
fer, une approche de l'IRM quantitative est la détermination des caractéristiques de relaxation 
des tissus T2*. La cartographie R2* est généralement calculée en ajustant le signal de 
décroissance T2* des données d'acquisition multiécho de gradient par un ajustement mono-
exponentiel. Des études récentes suggèrent un T2* multi-exponentiel pour caractériser les 
tissus au niveau sous-voxel. L'utilité clinique de ces dernières méthodes n'est pas encore 
établie. L'acquisition multiécho de gradient est perturbée par le bruit (physiologique et 
numérique), introduisant un biais dans une régression mono-exponentielle et encore plus dans 
une régression multi-exponentielle. Pour réduire cette erreur, la quantification des 
composants tissulaires dans un voxel nécessite un rapport signal/bruit (SNR) très élevé. 
Dans ce travail de thèse, il est proposé de se limiter à un ajustement bi-exponentiel (Bi-
R2*) sur des études cliniques rétrospectives d'IRM. L'objectif vise à examiner si la méthode 
Bi-R2* apporte une information supplémentaire à la méthode conventionnelle R2* dans les 
applications cliniques du processus de vieillissement normal et des maladies 
neurodégénératives. Au préalable il est nécessaire de créer et valider une méthode Bi-R2* pour 
des images à faible SNR. Pour cela, ce manuscrit est composé de 3 chapitres supplémentaires. 
Le second chapitre traite la mise en place d'un protocole de traitements d'images pour le 
développement d'une méthode Bi-R2*. Une méthodologie aux traitements d'images d'écho de 
gradients concernant l'hétérogénéité des images et l'impact du bruit sur les cartes R2* est 
réalisée. L'objectif est de minimiser le biais dans le calcul des cartes R2* et le traitement de 
statistiques de celles-ci. Par la suite, une méthodologie d'une méthode Bi-R2* en fonction du 
SNR de l'image est mise en place. Pour cela, une étude de simulation numérique du signal 
IRM est faite pour créer un critère pour la détermination des niveaux sous-voxels. Enfin, une 
étude de simulation d'image IRM permet de mettre en place une corrélation entre les images 
IRM et le critère de détermination des niveaux sous-voxels. 
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Le troisième chapitre concerne la validation et la compréhension de la méthode sur des 
applications IRM, avec une étude in vitro sur fantôme IRM et une étude in vivo sur des sujets 
sains.  
Le quatrième chapitre s'intéresse à l'application du traitement bi-exponentiel sur des 
données d’IRM multiécho T2* de deux études précédentes : (i) une étude visant les 
modifications cérébrales liées au vieillissement normal (ii) une étude visant à déterminer les 
modifications cérébrales entre différentes pathologies neurodégénératives. Ce sont des 
analyses sur des données rétrospectives où uniquement la méthode de traitement des données 
Bi-R2* a pu être appliquée (la méthode d'acquisition T2* n’est donc pas optimale). L'objectif 
vise à examiner si la méthode Bi-R2* apporte une information supplémentaire à la méthode 

















Développement d'une approche afin 
d'analyser la relaxométrie T2* de 
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2.1. Introduction au chapitre 2 
Une première étape de ce travail de thèse fut de s'intéresser au calcul de la carte de 
relaxation mono exponentielle R2*. L’utilisation de ce taux pour la mesure du fer intracérébral est 
une des méthodes les plus sensibles (chapitre 1). Il est cependant toujours possible et nécessaire 
d’améliorer la sensibilité de ce biomarqueur en optimisant le traitement des images d'écho de gradient 
d’une part, et la compréhension de la carte R2* et Bi-R2* d’autre part. 
Pour atteindre cet objectif, l'intention ici est dans une première partie de s'intéresser aux 
traitements des images. L'hétérogénéité de l'intensité est un artefact d'image communément 
observé sur les IRM donnant des gradients dans l'intensité du signal à travers l'image. Les 
variations des signaux dégradent l'analyse numérique de la neuroimagerie et interfèrent 
également avec l'interprétation visuelle des images. De même, le bruit affecte à la fois les 
tâches de diagnostic médical et la capacité d'analyse automatique du traitement des images. 
L’utilisation de filtre de bruit est une étape importante de prétraitement IRM utilisée dans le 
processus de régularisation pour réduire les incohérences anatomiques. Les images IRM sont 
toujours affectées par le bruit lors de l'acquisition. Cependant, les IRM contiennent des 
quantités variables de bruit d'origines diverses, y compris le bruit provenant de la variation 
stochastique, des nombreux courants de Foucault, les artefacts de susceptibilités magnétiques 
entre tissus voisins, les mouvements du corps rigide et d'autres sources. Il n'existe pas une 
méthode exacte pour la réduction de bruit des images IRM.  
Les premiers sous-chapitres aborderont deux problématiques. Le premier concerne 
l'hétérogénéité du signal et l'impact de celle-ci sur les images. La deuxième problématique 
considère le bruit des images d'une séquence écho de gradient. Une compréhension de l'origine 
du bruit numérique ainsi que la comparaison de différents filtres de bruit avec trois méthodes 
distinctes sont réalisées. L'idée est d'étudier l'impact du bruit et la correction de celui-ci, sur 
les images de magnitude T2*, mais surtout sur le calcul des cartes de relaxation R2* qui en 
découle, avec pour objectif d'établir une méthode de traitement d'image s'adaptant au mieux à 
des images pondérées T2*, sujettes à beaucoup de perturbations, et de limiter l'introduction 
de biais dans le calcul de carte R2* dans les études du chapitre 4 avec des images à faible SNR. 
La deuxième partie de ce chapitre se concentre sur la compréhension mathématique de la 
relaxation R2* mono exponentielle et plus particulièrement sur la relaxation bi-exponentielle 
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(Bi-R2*). La méthode Bi-R2* est plus difficile à mettre en place en cause des perturbations du 
signal au cours des échos de gradients provenant principalement du bruit (physiologique et 
numérique), mais aussi d'artefact de susceptibilité magnétique. Cela introduit un biais sur les 
doubles composantes créées. Il est nécessaire de mettre en place une méthode avec un critère 
de sélection des niveaux sous voxels.  
La mise en place de la méthode Bi-R2* se décompose en deux parties. Lors de la première 
partie, nous envisagerons une simulation numérique du signal permettant l'étude du signal en 
fonction de différents ajustements non linéaires du signal, de différents pourcentages de bruit, 
de différentes valeurs de relaxation. L'objectif était de définir un critère de sélection des 
niveaux sous voxels en fonction du pourcentage de bruit. Lors de la deuxième partie, nous 
étudierons une simulation numérique d'image IRM afin de créer un lien entre les images IRM 
et le critère de sélection de la méthode Bi-R2*. 
Pour terminer, la dernière partie consiste en un rapide test du traitement d'image et de la 
méthode Bi-R2* sur un sujet sain. L'objectif étant de vérifier l'amélioration de l'ajustement 
non linéaire sur une série d'écho de gradient.  
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2.2. Prétraitement de l'image 
L'objectif de cette partie est d'améliorer le prétraitement des différents échos T2* afin 
d'améliorer le calcul de la relaxométrie R2*. Nous nous placerons dans le cas d'une 
décroissance mono-exponentielle pour déterminer le prétraitement optimal des images. Le but 
étant d'améliorer le SNR des différents échos T2*, ce prétraitement sera parfaitement 
applicable à une résolution bi-exponentielle. L'hétérogénéité de l'intensité et le bruit affecte à 
la fois les tâches de diagnostic médical et la capacité d'analyse automatique du traitement des 
images. L’utilisation de filtres est une étape importante de prétraitement IRM utilisée pour le 
processus de régularisation pour réduire les incohérences anatomiques. La sensibilité des 
images pondérées T2* est élevée, il est important de réduire l'erreur de bruit et 
d'hétérogénéité de l'image pour améliorer le recalage anatomique et le calcul des cartes 
paramétriques. Il va être abordé la correction d'hétérogénéité et la réduction du bruit des 
images afin d'optimiser et réduire le biais du calcul des cartes R2*. 
2.2.1. Généralités 
2.2.1.1. Hétérogénéités du signal 
L'hétérogénéité de l'intensité est un artefact d'image communément observé sur les IRM 
donnant des gradients dans l'intensité du signal à travers l'image. Les variations des signaux 
dégradent l'analyse numérique de la neuroimagerie et, dans les cas graves, interfèrent 
également avec l'interprétation visuelle d'images.  
La principale cause de l'hétérogénéité de l'intensité en IRM est la variation de la sensibilité 
de la bobine de radiofréquence. Cela se manifeste de deux façons : la variation spatiale du 
champ B1+ utilisée pour exciter les noyaux d'hydrogène et la variation spatiale de la sensibilité 
de la bobine R1+ pour détecter ces noyaux en cours de formation (Glover et al., 1985). Le "+" 
de cette notation est la composante tournant dans le même sens que la précession 
magnétisation des noyaux. Les séquences d'impulsions IRM typiques utilisées pour l'imagerie 
anatomique à haute résolution pondérée en T1, comme les différentes séquences écho de 
gradient sont sensibles aux variations B1+ et R1+, alors que les séquences d'impulsions 
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reposant sur les angles de basculement de 90 ou 180, comme les séquences de spin-écho, sont 
moins sensibles aux variations B1+. 
Le développement des bobines multicanaux et des IRM a permis de développer des 
algorithmes de reconstruction d'image fournis avec l'IRM incluant une certaine correction 
pour la sensibilité des bobines. La reconstruction de SENSE (Pruessmann et al., 1999), par 
exemple, exige des estimations explicites de R1+ pour chaque canal de l'antenne. Dans ce 
contexte, l'hétérogénéité à enlever pour l'analyse anatomique est la variation résiduelle non 
prise en compte. Outre la sensibilité des bobines, d'autres facteurs contribuent à l'intensité 
hétérogène. La distorsion géométrique causée par la non-linéarité dans les champs de 
gradient. Dans les séquences d'impulsions qui ont de longues lectures telles que l'imagerie par 
écho planaire (EPI), les variations de la susceptibilité magnétique peuvent également 
provoquer une distorsion géométrique et une perte de signal. Cet effet est le plus apparent 
dans le lobe frontal des sinus dans les imageries rapides pondérées par diffusion ou 
fonctionnelles. Il y a d'autres facteurs instrumentaux tels que l'électromagnétisme statique, 
les variations de champ et les courants de Foucault contribuent également à l'ombrage par 
leur effet sur la génération de contraste. 
Une grande variété de techniques a été proposée pour corriger l'hétérogénéité de l'intensité 
(Vovk et al., 2007). Le fait qu'une telle diversité de techniques soit proposée reflète à la fois 
l'importance de corriger cet artefact et la difficulté à le faire. Ces méthodes peuvent être 
divisées en techniques prospectives et rétrospectives, ces dernières étant adaptées à l'analyse 
des données existantes. 
Les méthodes prospectives de correction de l'hétérogénéité de l'intensité reposent sur des 
mesures supplémentaires ou des modèles physiques offrant des avantages en ce qui concerne 
la précision par rapport à la méthode rétrospective. En effet, ces méthodes ne sont pas limitées 
par des hypothèses sur l'apparence de l'image. Néanmoins, cela demande généralement une 
modification de la séquence ou l'acquisition de séquence IRM supplémentaire. Dans le cadre 
de cette thèse, nous nous focalisons les méthodes rétrospectives.  
Les méthodes de correction pouvant être appliquées aux données existantes offrent 
l'avantage pratique d'être une étape de routine dans le traitement des données IRM, mais 
restent moins précises qu'une acquisition d'une carte d'hétérogénéité du champ (méthode 
Chapitre 2 
~ 45 ~ 
prospective). Ces méthodes permettent de dissocier l'artefact d'hétérogénéité de l'anatomie sur 
la base de l'apparence de l'image. Un exemple précoce de méthode de correction rétrospective 
est le filtrage homodyne (Haselgrove and Prammer, 1986; Lee and Vannier, 1996). Dans cette 
approche, l'hétérogénéité de l'intensité est distinguée de l'anatomie sur la base de la fréquence 
spatiale. Une version filtrée passe-bas de l'image est prise comme une estimation de l'artefact 
d'hétérogénéité. En reconnaissant que les principales sources d'hétérogénéité ont un caractère 
multiplicatif sur l'image, l'image corrigée est obtenue en divisant l'image originale par 
l'estimation du champ d'hétérogénéité. Ce modèle d'hétérogénéité de l'intensité peut s'écrire 
comme suit : 
 𝑣(𝑥)  =  𝑢(𝑥). 𝑓(𝑥)  +  𝑛(𝑥) 2.1 
Où v est l'image mesurée en fonction de la localisation spatiale x, u est l'image non 
corrompue, f est l'artefact multiplicatif, n est le bruit de l'image, indépendant de u et distribué 
Gaussien ou Ricien. Lorsque n est négligé, la division de l'image v par une estimation de f 
donne une estimation de u. 
Les méthodes basées sur la segmentation estiment le biais du champ comme paramètre de 
modèle d'image pendant la segmentation (Meyer et al., 1995; Van Leemput et al., 1999). Cette 
estimation des paramètres est habituellement effectuée à l'aide d'un algorithme de maximum 
de vraisemblance (même principe que les filtres de bruit NLML).  Toutefois, le lien entre les 
deux problèmes peut être limitant. Les préoccupations concernant ces limitations ont motivé 
une autre catégorie de méthodes de correction de la non-uniformité de l'intensité, celles basées 
sur les statistiques d'intensité des images. 
Un exemple de méthode basée sur les statistiques d'intensité d'image est la normalisation 
non paramétrique de l'intensité non uniforme ou N3 (Sied et al., 1998). Dans cette méthode, la 
non-uniformité de l'intensité est proposée pour élargir la fonction de densité de probabilité de 
l'image u de telle sorte que les pics de cette distribution associés à des types de tissus 
spécifiques perdent de leur définition. Le problème devient alors celui de l'estimation d'un 
champ lisse f qui peut être utilisé pour restaurer la définition ou la netteté originale de 
l'histogramme de l'image. L'algorithme N3 itère entre l'estimation de la densité de probabilité 
de u et le champ f qui correspond à cet histogramme affiné. Le champ de biais est obtenu en 
utilisant le lissage B-spline du champ résiduel qui est la différence entre les intensités réelles 
Chapitre 2 
~ 46 ~ 
et corrigées. En 2010, Tustison et collaborateurs ont proposé une amélioration de N3 appelée 
N4 (Tustison et al., 2010). Toutefois, l'approche itérative rend les deux méthodes coûteuses 
en matière de calcul. 
2.2.1.2. Bruit en IRM 
La qualité visuelle des images de résonance magnétique joue un rôle important dans la 
précision du diagnostic clinique qui peut être sérieusement dégradé par le bruit existant 
pendant le processus d'acquisition. Une image IRM est reconstruite en calculant la 
transformée de Fourier discrète inverse des données brutes. La composante du signal mesurée 
est présente dans des canaux réels et imaginaires. Chacun des canaux orthogonaux est affecté 
par un bruit blanc gaussien additif (Henkelman, 1985). La magnitude du signal IRM est la 
racine carrée de la somme des carrés de deux variables gaussiennes indépendantes, elle suit la 
distribution de Rice (Gudbjartsson and Patz, 1995). En outre, avec l’imagerie parallèle 
(acquisitions multicanaux), l'amplitude du bruit varie en fonction de la localisation spatiale de 
l'image et peut suivre une distribution ricienne ou de Chi selon la technique de reconstruction 
(Thunberg and Zetterberg, 2007). 
Le bruit affecte à la fois les tâches de diagnostic médical et la capacité d'analyse automatique 
du traitement des images, telle que la segmentation de régions du cerveau, le calcul de carte 
paramétrique ou encore le recalage d’image (Figure 2.1). L’utilisation de filtre de bruit est une 
étape importante de prétraitement IRM utilisée pour le processus de régularisation, comme 
dans la technique d’évaluation automatique de l’atrophie au niveau du voxel la plus populaire 
est la "voxel-based morphometry" (VBM) pour réduire les incohérences anatomiques. Les 
images IRM sont toujours affectées par le bruit lors de l'acquisition. Cependant, les IRM 
contiennent des quantités variables de bruit d'origines diverses, y compris le bruit provenant 
de la variation stochastique, des nombreux courants de Foucault, des artefacts de 
susceptibilités magnétiques entre tissus voisins, des mouvements du corps rigide et d'autres 
sources (Zhu et al., 2009). 
Le bruit principal de l'IRM est dû au bruit thermique qui provient de l’objet scanné. La 
variance du bruit thermique peut être décrite comme la somme des variances du bruit 
provenant de processus stochastiques indépendants représentant le corps, la bobine et 
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l'électronique (Macovski, 1996). Un tel bruit dégrade l'acquisition de toute mesure 
quantitative à partir de ces données. Le rapport signal/bruit dépend de l’intensité du champ, 
de la conception de la séquence d'impulsions, des caractéristiques des tissus, de la bobine RF 
et des paramètres de séquence, tels que la taille du voxel (résolution spatiale), le nombre de 
moyennes dans l'acquisition de l'image et la bande passante en réception.  
 
Les données brutes obtenues lors de l'IRM sont des valeurs complexes qui représentent la 
transformée de Fourier d'une distribution de magnétisation d'un volume de tissu. Une 
transformée de Fourier inverse convertit ces données brutes en composantes de magnitude, 
de fréquence et de phase représentant plus directement les caractéristiques physiologiques et 
morphologiques des caractéristiques intéressantes pour le sujet/patient scanné. Il est courant 
de transformer les images complexes et d’utiliser les images de magnitude et de phase. Comme 
le calcul d'une image de magnitude (ou de phase) est une opération non linéaire, la fonction de 
densité de probabilité (PDF) des données IRM change. Dans les systèmes d'IRM à bobine 
Figure 2.1 – Illustration de l’impact d’un bruit blanc sur le calcul de carte paramétrique 
R2*. 
Simulation d’une série d’écho de gradient, avec et sans bruit blanc. Calcul de la cartographie 
R2* pour chaque série.   
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unique, les données de magnitude modélisées dans le domaine spatial suivent une distribution 
ricienne. Le bruit est dit Ricien, il est localement dépendant du signal (Gudbjartsson and Patz, 












Où I0() est la fonction de Bessel d'ordre zéro modifié du premier type, σ2 est la variance du 
bruit, A est le niveau du signal sans bruit, S est le signal de magnitude variable de l’IRM. Dans 
les régions à SNR élevé, c'est-à-dire les régions à forte intensité de l'image de magnitude (A>> 









Dans l'image de fond, où le SNR est nul en raison de l'absence de densité de protons dans 









Les images IRM acquises avec l’imagerie parallèle (système de bobines multiples) ont un 
bruit très hétérogène. Le signal acquis dans le domaine spatial complexe de chaque bobine 
peut également être modélisé comme le signal original corrompu par un bruit gaussien additif 
complexe, avec une moyenne nulle et une variance égale à σ2. En supposant que les 
composantes du bruit sont indépendantes et distribuées de manière identique, le signal de 












Où m est le nombre de bobines, et Im est la fonction de Bessel d'ordre m modifié du premier 
type. L’équation 2.5 est égale à la PDF Ricien (équation 2.2) si m = 1.  
Ce modèle statistique est le modèle habituel pour le signal de magnitude dans un réseau de 
bobines en phase et l'imagerie parallèle, en supposant qu’aucun sous-échantillonnage n'est 
effectué dans les données de l'espace k de chaque bobine. Ces méthodes de reconstruction 
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doivent être utilisées afin de supprimer les repliements et les artefacts sous-jacents créés par 
le sous-échantillonnage, ces méthodes sont SENSE et GRAPPA selon les constructeurs. D'un 
point de vue statistique, la reconstruction affectera la stationnarité du bruit dans les données 
reconstruites, c'est-à-dire la distribution spatiale du bruit sur l'image (Thunberg and 
Zetterberg, 2007). Par conséquent, les statistiques du signal de magnitude composite ne sont 
pas strictement stationnaires. Lorsque les données sont reconstruites avec GRAPPA, la 
variance du bruit est suffisamment homogène entre les pixels et les bobines, les données sont 
généralement considérées comme suivant une distribution du Chi (Dietrich et al., 2008). Pour 
les images reconstruites avec SENSE, le bruit varie dans l'espace en fonction du facteur 
géométrique et du facteur de réduction. Ainsi, ici, la distribution non centrale du Chi se réduit 
à une distribution de Rice (Pruessmann et al., 1999). Dans notre cas, les images seront toujours 
acquises avec l’imagerie parallèle SENSE (acquisition sur des IRM Phillips), pour avoir un 
bruit Ricien à faible SNR et approximer un bruit gaussien à haut SNR.  
En IRM, il y a un compromis intrinsèque entre le rapport signal-bruit (SNR) et la 
résolution spatiale, c'est-à-dire entre une haute résolution/faible SNR et basse résolution/haut 
SNR. La réduction du bruit peut être classée en deux catégories groupes : méthodes de 
réduction du bruit basées sur l'acquisition et l’application de filtre de bruit sur les images après 
acquisition. La méthode d'amélioration du SNR pendant l'acquisition d'une image consiste soit 
à augmenter le temps d'acquisition, diminuer la résolution, ou encore la réduction de bruit 
physiologique avec des capteurs prenant en compte le mouvement ou encore les battements 
du cœur (Lutti et al., 2013). Toutefois, l'acquisition de temps est limitée dans la pratique en 
raison de contraintes telles que le confort du patient et le débit du système, ainsi que par des 
limitations technologiques pour l’acquisition de ces capteurs spécifiques. Par conséquent, il 
existe une limite pratique au rapport signal/bruit de l'IRM acquise dans la plupart des 
applications. Ainsi, l’application de filtres de bruit après acquisition est une alternative peu 
coûteuse et efficace.  
L'objectif d'un algorithme de réduction du bruit d'IRM en post-traitement est de réduire 
l’influence du bruit tout en conservant la résolution originale des caractéristiques utiles. En 
fait, dans une image de diagnostic, la préservation du bord est importante pour maintenir la 
signification clinique d'origine. Il est également important de réduire le bruit sans introduire 
des artefacts. Les méthodes de minimisation du bruit peuvent être regroupées selon l'approche 
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de filtrage, l'approche de transformation et l'approche statistique. Dans l'approche de filtrage, 
la méthode linéaire ou non linéaire est utilisée pour réduire le bruit de l'IRM.  
Actuellement, la plupart des méthodes de réduction de bruit peuvent être classées en 
fonction de celles qui utilisent la redondance intrinsèque des données et celles qui exploitent 
leurs propriétés de rareté. Dans la première classe, le filtre bien connu des moyennes non 
locales (NLM) (Buades et al., 2005) est peut-être la méthode la plus représentative. Cette 
méthode réduit le bruit en exploitant l'autosimilarité des motifs de l'image en calculant la 
moyenne des motifs similaires de l'image. 
D'autre part, les méthodes basées sur la rareté tentent de réduire le bruit naturellement 
présent dans les images en supposant que les données bruyantes peuvent être représentées 
dans un espace de plus faible dimensionnalité. Dans ces méthodes, on considère que la plus 
grande partie du signal peut être représentée de manière éparse en utilisant peu de bases qui 
permettent d'éliminer les composantes liées au bruit ou simplement d'approcher les modèles 
bruyants par leurs modèles correspondants sans bruit (Does et al., 2019b; Manjón et al., 2015). 
Il existe d’autres approches de filtrage moins populaire, notamment l’approche statistique 
avec l'estimation du bruit basé sur l'approche du maximum de vraisemblance (Bouhrara et al., 
2019, 2017a).  
Il n’existe pas une seule bonne méthode pour minimiser le bruit d’une image, cela est en 
fonction du type d’images acquises, de l’utilisation statistique d’images. Il est compliqué de 
différencier le signal du bruit dans l’image, il y a un certain compromis à trouver pour ne pas 
introduire de biais dans le calcul de carte paramétrique. Enfin, la correction du bruit n'aura 
pas le même impact en fonction de l'objectif choisi. Ici, ce travail de thèse est centré autour de 
la relaxométrie R2*, soit des images provenant de séquences écho de gradient très sujettes au 
bruit (physiologique ou électronique). Il est important de se focaliser sur la correction du bruit 
au cours des échos de gradient et l'impact sur le calcul de la relaxométrie R2*.  
2.2.2. Théorie des filtres de bruit 
La majorité des filtres de bruit proposés dans la littérature ont été développés en supposant 
une distribution gaussienne du bruit avec une variance spatialement indépendante. Bien que 
l'hypothèse gaussienne puisse être valable sur des images présentant un rapport signal/bruit 
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élevé, cela n'est plus vrai pour de nombreuses données cliniques où un biais induit par le bruit 
de Ricien se traduit par des estimations de paramètres erronées, calcul de cartographie Bi-
R2*. Dans ce projet, les images des études rétrospectives du chapitre 4 ont un faible SNR, il a 
fallu supposer un bruit Ricien et trouver des filtres s'accordant à cet a priori. C’est ainsi le 
choix d’étudier les effets de 3 filtres de bruit, provenant des 3 familles citées précédemment. 
Le filtre AONLM (Manjón et al., 2010), le filtre MP-PCA (Does et al., 2019b; Veraart et al., 
2016) et le filtre NESMA (Bouhrara et al., 2018b).  
 AONLM (Adaptative Non-Local Means Algorithm) 
Le filtre AONLM (Manjón et al., 2010) est une adaptation du filtre des moyennes non 
locales NLM (Buades et al., 2005), méthode la plus populaire. Le filtre NLM exploite la 
redondance des informations contenues dans les images pour éliminer le bruit. Par 
conséquent, les structures à grande échelle sont préservées tandis que les petites structures 
sont considérées comme du bruit et sont éliminées. Le filtre NLM restaure chaque pixel de 
l'image en calculant une moyenne pondérée des pixels environnants à l'aide d'une mesure de 
similarité robuste qui prend en compte les pixels voisins entourant le pixel comparé. Dans un 
volume 3D u, l'intensité restituée NL(u)(xi) du voxel xi est une moyenne pondérée des 
intensités des voxels u (xi) dans le volume de recherche 3D Vi de taille (2M + 1)3, M étant le 
rayon de Vi : 
 𝑁𝐿(𝑢)(𝑥𝑖) =  ∑ 𝑤(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗)𝑢(𝑥𝑗) 
𝑥𝑗∈𝑉𝑖
 2.6 
Où w (xi, xj) est le poids attribué à la valeur u(xi) pour restaurer le voxel xi. Plus précisément, 
le poids évalue la similitude entre les intensités des voisins locaux 3D Ni et Nj de rayon r 
centré sur les voxels xi et xj, de telle sorte que : 
 𝑤(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗)  ∈  [0, 1]   𝑒𝑡   ∑ 𝑤(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) = 1 
𝑥𝑗∈𝑉𝑖
   2.7 
La similarité entre deux pixels i et j dépend de la similarité des vecteurs d'intensité de 
niveau de gris u(Nj) et u(Ni), où Nk désigne un voisinage carré de taille fixe et centrée sur un 
pixel k. Cette similarité est mesurée comme une fonction décroissante de la distance 
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euclidienne pondérée, où a > 0 est l'écart-type du noyau gaussien. L'application de la distance 
euclidienne aux voisins bruyants soulève l'égalité suivante : 
 𝐸‖𝑢(𝑁𝑖) − 𝑢(𝑁𝑗)‖2,𝑎
2
= ‖𝑢(𝑁𝑖) − 𝑢(𝑁𝑗)‖2,𝑎
2
+ 2𝑎2 2.8 
Cette égalité montre la robustesse de l'algorithme puisqu'en principe la distance euclidienne 
conserve l'ordre de similitude entre les pixels. Les pixels ayant un niveau de gris similaire à 
u(Ni) ont un poids plus important dans la moyenne. Pour chaque voxel xj dans Vi, le calcul du 
poids est basé sur le carré de la distance euclidienne entre les blocs 3D u(Nj) et u(Ni), définie 
comme suit : 
 








Où Zi est une constante de normalisation assurant que ∑ 𝑤(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) = 1𝑥𝑗∈𝑉𝑖 ; et h agit 
comme un paramètre de filtrage contrôlant la décroissance de la fonction exponentielle, il 
correspond à un degré de filtrage. Il contrôle la dégradation de la fonction exponentielle et 
donc la dégradation des poids en fonction des distances euclidiennes. Ce filtre a été utilisé pour 
éliminer le bruit gaussien dans les images naturelles. Dans des images naturelles, les 
redondances existent, car elles contiennent généralement des régions texturées et lisses. Dans 
le cas d'images médicales, des textures similaires de deux zones éloignées de l'image peuvent 
avoir différentes significations. Plusieurs variantes de l'algorithme NLM ont été proposées 
pour une meilleure application aux images IRM. C’est l’objectif du filtre adaptatif AONLM 
(Manjón et al., 2010), avec des niveaux de bruit variant dans l'espace, comme ceux obtenus par 
l'imagerie parallèle et par acquisition de bobines de surface. L’information concernant le 
niveau de bruit de l'image locale est utilisée pour ajuster le degré de puissance du filtre. Ces 
informations sont automatiquement obtenues à partir des images en utilisant la méthode 
d'estimation du bruit local. Cette méthode ne nécessite pas la connaissance préalable des profils 
de sensibilité des bobines dans l'appareil d'IRM. 
De plus, ce filtre propose une version adaptée au bruit Ricien du filtre original NLM. Ce 
filtre adapté Ricien supprime l'intensité du biais en utilisant les propriétés du moment du 
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second ordre de la loi de Rice. En fait, le moment du second ordre d'une variable aléatoire X 
suivant une distribution de Rice peut être écrit comme suit : 
 𝑆2(𝑖) = 𝐴2(𝑖) + 2𝜎2 2.10 
Où S est l’intensité du signal mesurée, A la vraie intensité et 𝜎 est la variance du bruit 
gaussien dans les données brutes complexes. En se basant sur cette propriété de la 
distribution, il est possible de rétablir la valeur d'intensité non biaisée comme : 




) − 2𝜎2, 0) 2.11 
En conclusion, plutôt que d'utiliser la proximité spatiale comme critère d'inclusion dans 
l'estimation de l'intensité d'un voxel d'indice, les algorithmes de filtrage non locaux utilisent 
la similitude des intensités de signal entre les voxels. Cela augmente le nombre de voxels 
similaires disponibles sans forcer l'inclusion de voxels dissemblables, ce qui permet d'améliorer 
la minimisation du bruit et la préservation des caractéristiques. 
 NESMA (Non-local Estimation of Multispectral magnitudes algorithm) 
Une autre classe répandue de filtre utilise le maximum de vraisemblance non locale de 
l’image (NLML) (He and Greenshields, 2009). Si les filtres NLML et NLM sont tous deux 
non locaux, une différence fondamentale entre eux est que l'algorithme NLM utilise une 
moyenne pondérée pour restaurer l'amplitude d'un voxel donné, avec des poids calculés entre 
le voxel filtré et un voxel sur deux dans une grande fenêtre de recherche. Cela peut introduire 
des effets de volume partiels, en particulier dans le cas d'un faible rapport signal/bruit ou d'un 
contraste limité entre les tissus en raison d'une erreur potentielle dans le calcul des poids. En 
outre, les poids sont paramétrés par le paramètre de lissage h qui est un paramètre défini par 
l'utilisateur. Une sélection minutieuse du paramètre h est nécessaire, ce qui peut ajouter une 
complexité supplémentaire dans l'utilisation du filtre NLM. En revanche, l'algorithme NLML 
exclut les voxels dissemblables pour rétablir l'amplitude du voxel analysé. Plusieurs études 
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ont montré la haute performance de l'algorithme NLML (Bouhrara et al., 2017b; He and 
Greenshields, 2009).  
Cependant, des filtres se sont intéressés à réduire le bruit sur l’ensemble d’images IRM de 
même pondération (cas multispectral). Les études IRM impliquent souvent l'acquisition 
d'images multispectrales (MS), par exemple des images obtenues à différents temps d'écho 
(TE), temps de répétition (TR), ou angles de basculement. Ces ensembles d'images offrent un 
contraste variable qui reflète l'évolution du signal IRM pour différents tissus en fonction du 
paramètre d'acquisition varié. Alors que le bruit peut faire apparaître deux tissus différents 
dans une image donnée, l'évolution globale de l'intensité sur les images IRM améliore la 
discrimination entre les différents types de tissus, ce qui permet d'améliorer le filtrage 
(Bouhrara et al., 2017b).  
 
Supposons que les données soient un ensemble multispectral d'images enregistrées S, où K 
est le nombre total d'images dans la dimension spectrale. Chaque intensité de signal mesurée 
Sk(i) et d'intensité réelle Ak(i) pour le voxel d'indice i suit une fonction de densité de probabilité 
conditionnelle distribuée ricienne (équation 2.2) légèrement modifiée prenant en compte 














Le filtre NLML a été étendu par Bouhrara (Bouhrara et al., 2017b) pour incorporer des 
informations multispectrales (MS-NLML). La similarité de voxel pour le filtre MS-NLML est 
définie selon : 
 




Où d(i,j) est la distance en intensité de signal entre le voxel index i et le voxel candidat j. 
La recherche de voxels candidats est limitée à une grande fenêtre de recherche, W, centrée sur 
le voxel index d(i,j) entre i et chaque voxel candidat j appartenant à W est calculé et disposé 
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en ordre croissant, les voxels R ayant la plus petite distance étant incorporés dans l’estimation 
du maximum de vraisemblance de sa véritable intensité par : 
 



















Où NLMLk(i) est l'intensité réelle estimée de l'image spectrale k et du voxel d'indice i. La 
taille de la fenêtre W doit être suffisamment grande pour assurer l'inclusion d'un nombre 
adéquat de voxels similaires, et suffisamment restreints pour garantir que les champs B1 
d'émission et de réception soient approximativement constants à l'intérieur de la fenêtre. 
Toutefois, le filtre MS-NLML est relativement complexe à mettre en œuvre et nécessite de 
longs temps de traitement, en particulier pour les grands ensembles de données, en raison du 
calcul du maximum de vraisemblance. Un nouveau filtre, appelé NESMA (Bouhrara et al., 
2019), remplace l’estimation du maximum de vraisemblance par une estimation moyenne de 
R voxels similaires ; cela simplifie grandement la mise en œuvre et accélère le temps de 
traitement, sans pour autant diminuer la qualité du filtrage d’après Bouhrara. Le filtre utilise 
le paradigme non local avec des estimations moyennes corrigées Ricien données par : 
 





− 2𝜎2, 0} 2.15 
Cette correction découle du deuxième moment de la distribution ricienne donnée à 
l’équation 2.10. Ce filtre a une conception assez simple, avec comme paramètre : l’image 
multispectrale S (correspondant à nos séries d’écho de gradient), le pourcentage de similarité 
des voxels dans l’équation 2.13 et la taille de la fenêtre de recherche dans l’espace 3D de l’image 
et au cours des temps d'échos.  
 MP-PCA (Marcenko-Pastur Principal Analysis Component algorithm) 
Les méthodes basées sur la rareté (spareness-based method) tentent de réduire le bruit 
naturellement présent dans les images en supposant que les données bruyantes peuvent être 
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représentées dans un espace de plus faible dimensionnalité. Dans ces méthodes, on considère 
que la plus grande partie du signal peut être représentée de manière éparse en utilisant peu de 
bases qui permettent d'éliminer les composantes liées au bruit ou simplement d'approcher les 
modèles bruyants par leurs modèles correspondants sans bruit.  
L'analyse en composantes principales (PCA) et les approches connexes ont également été 
utilisées pour la réduction du bruit dans les images (Manjón et al., 2013; Muresan and Parks, 
2003). Ce type de technique tire profit du fait que le signal original peut être projeté dans un 
format orthogonal, espace où la majeure partie de la variance du signal est accumulée dans peu 
de composantes alors que le bruit n'est pas épars, il est uniformément réparti sur l'ensemble 
des composantes. La réduction du bruit à l'aide de PCA nécessite normalement 3 étapes 
principales : (1) décomposer un ensemble de signaux sélectionnés en leurs composantes 
principales (2) réduire le bruit lié aux composantes les moins pertinentes et enfin (3) 
reconstruire les signaux en inversant la décomposition PCA. Cette approche a été utilisée pour 
la première fois par (Muresan and Parks, 2003) en appliquant la décomposition PCA sur un 
ensemble local de correctifs d'image. L’algorithme PCA a également été utilisé pour calculer 
de manière robuste les similitudes de patchs au sein d’un cadre de moyens non locaux (Zhang 
et al., 2014). 
Le filtre PCA a été utilisé comme une étape de post-traitement pour éliminer le bruit 
résiduel après l'application d'un filtre de moyens non locaux à composantes multiples pour 
l'IRM multimodale. Récemment, une approche PCA a également été proposée pour la 
réduction du bruit des images de relaxométrie avec le filtre MP-PCA (Does et al., 2019b; 
Veraart et al., 2016).  
Le filtre MP-PCA est présenté en détail dans la Figure 2.2, et résumé ci-dessous dans le 
contexte de la relaxométrie. Soit X ∈ ℂNq×Nv les signaux d'un sous-ensemble de voxels Nv 
acquis avec Nq différents contrastes de signaux. Dans le contexte de la relaxométrie, Nq 
correspond aux nombres d’échos pour les images MGE. Soit  ∈ ℂNv*1 le signal moyen à 
travers les Nv voxels (nombre total de voxels de la fenêtre de recherche, Figure 2.2.A), et la 
matrice du signal moyen retiré peut alors être prise en compte par décomposition des valeurs 
singulières : 
 (𝑋 − ?̅?1𝑥𝑁𝑣) = 𝑈𝑆𝑉 2.16 
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Où USV correspond à la décomposition en valeur singulière (SVD), factorisant la matrice 
qu’elle soit réelle ou complexe. La matrice est diagonalisée par une base orthonormée de 
vecteurs propres. À partir de là (Figure 2.2.B) les valeurs propres de la matrice de covariance 







Avec i = 1 à M, où M = min (Nv, Nq). Pour un SNR suffisant, il est supposé que les P plus 
grandes valeurs propres correspondent aux vecteurs propres qui caractérisent principalement 
le signal, et que les autres vecteurs propres M-P caractérisent principalement le bruit ajouté. 
Pour un bruit aléatoire à moyenne nulle indépendant et distribué de manière identique, λ est 
une variable aléatoire décrite par la méthode de distribution de Marcenko-Pastur (MP) 
(Marčenko and Pastur, 1967). Ainsi, lorsque X est la valeur bruitée, la valeur minimale de P 
peut être estimée de telle sorte que les valeurs propres λP+1 à λM soient bien décrites par la 
distribution MP. Une approche rapide et simple pour ce faire (Veraart et al., 2016), consiste à 
trouver la valeur minimale de P pour laquelle :  
 (𝜆𝑃+1 − 𝜆𝑀)








Cela fonctionne parce que l'inclusion de valeurs propres dérivées du signal sont 
suffisamment supérieure à celles du bruit, ainsi la plage de λ (côté gauche de l'inégalité du 
test) croît beaucoup plus rapidement que sa moyenne d'échantillon (côté droit). Enfin, le signal 
débruité peut être reconstruit en utilisant uniquement les valeurs singulières S1,1 à SP,P, les 
vecteurs singuliers correspondants U(:, 1:P) et V(:, 1:P), et XD.  
La valeur de P est donc déterminante dans cet algorithme, définissant la séparation entre 
le signal et le bruit. Il sera donc intéressant d’observer s’il existe une relation entre la variation 
du signal au cours du temps (dû à la relaxométrie) et l’influence des valeurs de P. Par exemple, 
il serait attendu d’avoir une diminution des valeurs de P dans un tissu avec une valeur élevée 
R2*, étant donné que les échos longs (>50ms) se trouvent directement dans le bruit (les 
protons du tissu auront totalement relaxé).  
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De plus, cet algorithme de réduction de bruit, y compris l'estimation de P, est tout aussi 
valable pour les signaux réels ou complexes, il n'est pas, à proprement parler, applicable aux 
données d'IRM de magnitude. Il est intéressant d’appliquer ce filtre sur des données 
Figure 2.2 – Processus de réduction du bruit de l’algorithme MP-PCA.  
A) Paramètres initiaux, série de temps d’écho d’une séquence MGE, un masque et une fenêtre de 
recherche dans l’espace 3D.   
B) Pour chaque déplacement de la fenêtre de recherche, calcul de la décomposition en valeur 
singulière de la matrice (X-xm). Afin de déterminer la valeur de P discriminant le signal du bruit. 
Reconstruction en utilisant les valeurs singulières restantes.   
C) Pour un voxel, accumulation de tous les résultats à chaque fois le voxel se trouve dans la fenêtre 
de recherche. Moyenne en fonction. 
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complexes étant donné la nature gaussienne de la recherche de la valeur de P. Théoriquement 
le bruit étant gaussien dans l’image complexe alors qu’il peut être Ricien dans des images de 
magnitudes à faible SNR. Il peut avoir un biais introduit en utilisant les images de magnitudes 
avec des échos longs par exemple.  
Au premier abord, la physique du filtre MP-PCA apparaît la plus cohérente des trois pour 
la réduction du bruit d’une image IRM. En raison de la suppression du bruit provenant 
simplement de valeurs singulières de l’image. Il y aura une meilleure préservation des petites 
structures, et donc des petits changements dans les cartes paramétriques. Il est toujours 
intéressant de garder le plus de détails possible en vue d’une compréhension pathologique 
optimale. Néanmoins, la première étape est la compréhension des valeurs de P du filtre MP-
PCA qui contrôle la réduction du bruit pouvant aussi introduire un biais du signal si la 
correction est trop importante. À l’inverse, le filtre AONLM semble le moins pertinent dans 
ce cas-là, avec une moyenne pondérée des tissus et probablement une perte d’information plus 
grande des petites variations de signal. Néanmoins, il a été démontré à maintes reprises la 
robustesse de type de filtre, il servira principalement de référence par rapport aux deux autres. 
Enfin, l’approche novatrice d’utiliser un algorithme de maximum de vraisemblance en prenant 
en compte l’évolution du contraste dans les échos peut être intéressante pour une réduction 
du bruit. Cet algorithme paraît être mieux adapté pour des images avec un faible SNR 
engendrant une perturbation de la décroissance du signal. L’objectif va être de comprendre la 
performance de chaque filtre et les conséquences sur les cartes de relaxométrie R2*.  
2.2.3. Évaluation des filtres pour la relaxométrie T2* 
2.2.3.1. Filtres d'hétérogénéité du signal 
La difficulté de mesurer directement les variables expérimentales qui causent la non-
uniformité de l'intensité constitue un défi pour évaluer la précision des méthodes de correction 
disponibles (Arnold et al., 2001; Belaroussi et al., 2006). L'objectif initial était d'améliorer le 
calcul de cartes paramétriques R2* avec le filtre N4 ou la correction proposée par Manjon 
(Manjón et al., 2007). Cependant avec la complexité et la fiabilité de ces algorithmes, il est 
apparu un problème : l'application d'un tel filtre sur chacune des images écho de gradient au 
cours du temps peut introduire un biais dans le calcul. La correction est plus importante pour 
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des échos tardifs sujets à des artefacts de susceptibilité magnétique, cela modifie le résultat de 
la cartographie R2*, car la correction de l'hétérogénéité du signal est compliquée à réaliser 
pour ces échos. Les corrections étant compliquées et difficilement fiables, il a été décidé de ne 
pas les utiliser dans le traitement de données des cartes paramétriques R2* pour ne pas 
introduire de biais dans le calcul. En faisant l'hypothèse que l'hétérogénéité du signal des 
images pour de la série d'écho de gradient provenant de l'acquisition IRM est similaire, cela 
impacte faiblement les résultats de la cartographie R2*. 
Néanmoins, ces algorithmes sont très utiles pour améliorer le contraste entre les tissus 
dans le cerveau. Cet avantage peut être utilisé pour l'interprétation clinique des images, mais 
dans notre cas, une meilleure différenciation par exemple de la substance blanche et substance 
grise va permettre une meilleure segmentation de celle-ci. Cela va permettre d'améliorer la 
qualité du recalage des images et la segmentation des différentes structures dans le cerveau.  
 
Les résultats sont similaires qualitativement pour améliorer le contraste en utilisant des 
réglages simples. Ainsi, le choix se porte sur le filtre proposé par Manjon, car la méthode 
proposée est facile à utiliser dans un environnement clinique avec peu de paramètres d'entrées. 
Figure 2.3 – Illustration correction hétérogénéité du signal avec le filtre de Manjon.  
Application du filtre d'hétérogénéité sur une image brut d'une séquence écho de gradient. Les 
valeurs d'intensités de l'image brute sont divisées par les valeurs de la carte de biais pour 
obtenir l'image corrigée. 
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Une illustration de l'application du filtre d'hétérogénéité est Figure 2.3. L'image brute 
provenant d'une série d'écho de gradient est impactée par une hyper intensité au centre de 
l'image, de ce fait la segmentation et le recalage de cette image sont difficiles. Après division 
des valeurs du signal de l'image brute par la carte des valeurs de biais, l'intensité de l'image 
corrigée se retrouve homogène. Cette image nous servira de référence pour segmenter ou 
recaler la série d'écho, les différences entre les tissus sont améliorées sans pertes 
d'informations qualitatives. C'est une étape obligatoire pour les images pondérées T2*. Cela 
réduit considérablement les erreurs de recalage pour les analyses voxels à voxels, ou encore 
la précision des segmentations automatiques par la suite. 
2.2.3.2. Filtres de bruit 
Cette partie est décomposée en trois sous-parties. La première sous-partie permet une étude 
approfondie du filtre MP-PCA, avec la compréhension de la discrimination des valeurs propres 
entre le bruit et le signal. Pour réaliser cela, il sera créé des simulations de signal et des 
simulations IRM. La deuxième sous-partie a pour objectif de tester l'application du filtre MP-
PCA sur des images complexes. L'objectif est double, d'une part l'application de ce filtre parait 
plus cohérente sur des images complexes contenant un bruit gaussien, d'autre part cela 
pourrait permettre de s'affranchir des difficultés de qualités d'images présentes dans l'imagerie 
de magnitude T2*. Dans cette sous-partie, il est utilisé une acquisition IRM d'un sujet sain 
contenant des images de magnitude et de phase. Enfin dans la dernière sous-partie, il a été 
comparé l'application des 3 filtres afin de déterminer le plus adapté aux images pondérées T2* 
et minimisant le biais de calcul de la carte R2*. Dans cette sous-partie, il est créé une 
simulation IRM servant d'image de référence par la suite, car elle ne contient pas de bruit.  
 Étude du filtre MP-PCA 
La première étape fut de travailler avec des simulations créées à partir de l’équation (1.6). 
Cette simulation (Figure 2.4.A) représente la décroissance du signal R2* avec 30 échos variant 
de 2 ms à 60 ms avec un pas régulier. Le choix de calculer pour une grande plage d’échos est 
d’avoir des valeurs de signaux tombant dans le bruit aux échos long pour les valeurs élevées 
de R2*.  Les valeurs de R2* varient dans des bandes verticales, de largeurs 2 à 25 pixels, avec 
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des valeurs comprises entre 1 et 100 s-1. Le jeu de données est traité brut et avec un ajout de 
bruit Ricien dans l’image. L’algorithme MP-PCA est appliqué avec une fenêtre de recherche 
de taille (5x5x5). Les cartographies des valeurs de P résultantes sont illustrées Figure 2.4.B.  
 
Pour la cartographie de P provenant des données brutes, on observe une valeur de P 
uniforme sur les bandes verticales avec au moins 5 voxels de largeur. Une variation des valeurs 
de P en fonction du R2* était attendue, théoriquement quand P = 0 il y a uniquement du bruit 
et lorsque P = 30 il n'y a pas de bruit (dans notre cas P ne peut pas être supérieur au nombre 
d’échos). Soit sur les valeurs de R2* très élevées, le signal correspond à un niveau de bruit 
assez rapidement (à partir du 15e écho), ce qui théoriquement limite le maximum de la valeur 
de P (= 15). Néanmoins, les résultats indiquent que les valeurs de P pour des images supposées 
sans bruit sont uniformes et de faible valeur (ici P ≈ 6). Il n’existe pas de modifications pour 
les valeurs de R2* très élevée. 
Après ajout d’un bruit Ricien, les valeurs de P diminuent. Il apparaît une différence, pour 
les valeurs de R2* les plus élevées, néanmoins celle-ci est à l’opposé des premières hypothèses 
avec une augmentation des valeurs de P dans cette région.  
Figure 2.4 – Étude de la cartographie de P à partir de la simulation d’une décroissance 
R2*.  
A) Modèle de carte de relaxométrie utilisé pour les simulations. Les valeurs comprises entre 1 
et 100 s-1 dans les bandes verticales de largeurs de 2 à 25 pixels. Temps d’échos de 2 à 60 ms. 
B) Cartographie de P des données brutes de magnitude et des données avec ajout de bruit Ricien. 
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Afin de mieux comprendre cette variation des valeurs de P, une seconde simulation a été 
faite. Cette fois-ci, en prenant une séquence MGE d’un sujet sain acquise avec une IRM 3T 
(MRI Prisma Siemens). Les temps d’échos correspondant à la simulation précédente (2 à 
60ms). Le calcul d’une cartographie R2* a été fait, de même l’obtention d’une carte 
représentant la densité de proton a été obtenue correspondant à l’ordonnée à l’origine de la 
relaxation (soit à TE = 0). Par la suite, une modification des valeurs R2* a été faite afin 
d’étudier au maximum l’effet de la relaxation. Simplement, une relaxation R2* plus rapide 
(R2* x2) et une relaxation R2* plus lente (R2* /2) sont calculées. Enfin le calcul de deux 
nouvelles séries d’échos, à partir des nouvelles cartes de relaxométrie et de la carte de densité 
de proton (Figure 2.5.A). 
Le filtre MP-PCA a été appliqué pour chaque série d’échos : brutes - R2*, modifiées - R2* 
x2 et R2* /2 (Figure 2.5.B). Premièrement, les résultats provenant des données brutes, les 
valeurs de P sont plus élevées sur le contour du cerveau, puis diminuent pour devenir 
pratiquement constantes en se rapprochant du centre du cerveau. Il peut être retrouvé une 
logique en lien avec le SNR intrinsèque de l’image, qui est plus élevée sur les contours du 
cerveau, il y a une meilleure récupération du signal. Il est supposé le bruit spatialement 
homogène. Il n’apparaît pas spécifiquement une délimitation des valeurs de P en fonction des 
différentes structures du cerveau. Seulement une élévation des valeurs pour le liquide 
cérébrospinal (LCR), partie du cerveau ayant une relaxation R2* infime cela s’apparente à du 
bruit dans les images pondérées T2*.  
Les résultats provenant des séries d’échos modifiés sont différents. Les valeurs de P 
provenant d’une augmentation du R2* (x2) ont une diminution des valeurs de P dans les tissus 
à composantes rapide (putamen, pallidum, SN) par rapport aux autres. Ce dernier point 
s’explique par l’influence du signal qui diminue très vite pour n’être que du bruit sur la fin des 
temps d’échos, le phénomène est amplifié ici. Il y a donc une diminution des valeurs de P 
logique.  
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Quant aux valeurs de P provenant d’une diminution du R2* (/2), elles font apparaître 
certaines structures du cerveau avec des valeurs de P très élevées : les tissus à composantes 
rapides du R2* et le LCR. Cette carte et une approche mathématique approfondie ont permis 
de comprendre que l’augmentation des valeurs de P a comme paramètre principal 
l’hétérogénéité des voxels à l’intérieur de la fenêtre de recherche. En effet, un regroupement 
de signaux homogène aura peu de valeurs singulières définissant la matrice, la valeur de P 
sera faible. Inversement, un regroupement de signaux hétérogène aura beaucoup de valeurs 
singulières différentes pour définir la matrice, la valeur de P pourra être plus élevée. Les 
signaux des tissus étant plus hétérogènes sur les bords du cerveau : il en résulte en une 
augmentation des valeurs de P, de même pour l’augmentation dans les tissus rapides (R2* x2).  
Figure 2.5 –Étude de la cartographie de P à partir de simulation d’IRM. 
A) Séquence MGE d’un sujet sain (IRM 3T), temps d’échos variant de 2 à 60ms. Calcul des 
cartographies R2* et densité de protons correspondants. Modification des valeurs R2* : (R2* 
x2) et (R2* /2). Calcul de deux nouvelles séries d’échos, à partir des nouvelles cartes R2*. 
B) Cartographie des valeurs de P, pour chaque série d’échos. 
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En conclusion, le paramètre principal influençant les valeurs de P est l’homogénéité des 
signaux dans la fenêtre de recherche. Des paramètres secondaires peuvent influencer P, des 
cas extrêmes de relaxation, ou un SNR trop faible faisant prédominer un bruit Ricien et 
perturbant la recherche de P (Does et al., 2019b). Le problème est que la discrimination du 
bruit par rapport au signal sera très faible si P très élevé, très peu de composantes singulières 
seront supprimées et la réduction du bruit sera inefficace. Néanmoins dans cet exemple, les 
valeurs de P sont cohérentes et l’utilisation du filtre MP-PCA est possible.  
 Étude du bruit avec des images complexes 
L’objectif de cette sous-partie est de vérifier si une application de l’algorithme MP-PCA sur 
des données complexes donne une meilleure réduction du bruit. L’hypothèse étant que le bruit 
est gaussien dans une image complexe, ce qui devrait être davantage en accordant avec la 
recherche de P suivant une loi gaussienne. Les données proviennent de la même IRM (MRI 
Prisma Siemens) que la sous-partie précédente. Une acquisition MGE avec des temps d’échos 
variant de 2 à 60ms, et la sauvegarde des données de magnitude et de phase. Le temps d’écho 
à 40ms représentant la magnitude et la phase est Figure 2.6.A.  
L’image complexe a été reconstruite à partir de l’image de magnitude et l’image de phase 
(échantillonné entre -π et +π), voir Figure 1.5 – Représentation du signal IRM : composantes 
réelles et imaginaires. Le filtre a été appliqué de la même manière sur l’image de magnitude 
(M) et sur l’image complexe reconstruite (C). Les cartographies de P sont affichées Figure 
2.6.B. Une nouvelle image de magnitude (MC) a été obtenue à partir de l’image complexe 
débruitée. Des cartographies représentant le "bruit" sont aussi calculées, représentant 
simplement la différence de l'image de magnitude débruitée avec l'image de magnitude brute.  
Il y a une différence notable entre les valeurs de P provenant de l'image de magnitude et 
l'image complexe. Principalement sur les zones ferriques (putamen, pallidum) et sur la zone 
frontale du cerveau. En regardant en parallèle l'image de phase représentée Figure 2.6.A, on 
observe que ces zones correspondent aux zones où l'enroulement de phase est important. Tous 
les angles en dehors de la plage comprise entrent - π et π sont repliés. En outre, la valeur de 
la phase dans le cerveau est influencée par la grande différence de sensibilité entre le tissu et 
l'air (zone frontale) et la différence de sensibilité entre un élément ferrique et un tissu. Cela 
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introduit une grande variabilité du signal dans ces zones de l'image complexe. En suivant la 
conclusion de la sous-partie précédente, cela introduit une augmentation de la variabilité des 
valeurs dans la fenêtre de recherche de l'algorithme MP-PCA, soit une augmentation des 
valeurs de P dans ces zones. Cependant, cette augmentation des valeurs P réduit fortement la 
réduction du bruit, observée dans Figure 2.6.B (noise maps).  
Cette thèse a pour objectif de travailler sur des cartographies R2*, dans ce cas nous savons 
que le signal de magnitude se trouve dans le bruit (Figure 2.6.A) pour des temps d'échos de 
cet ordre de grandeur pour les régions ferriques. L'objectif étant d'avoir une étude approfondie 
de ces zones, on souhaite spécifiquement réduire le bruit existant dans les images de 
magnitudes. L'application d'un algorithme de bruit sur des images complexes ne semble pas 
adaptée pour notre étude de relaxométrie, malgré de bonnes performances de celui-ci démonté 
dans l'article de Mark Does (Does et al., 2019b).    
Figure 2.6 – Étude de la réduction du bruit avec des images complexes.  
(A) Images de magnitude et de phase d'un sujet acquises à 3T.   
(B) Cartographie de P et du bruit. Les cartes de bruit représentent la différence entre l'image 
débruitée et l'image originelle. (M) application du filtre sur les images de magnitudes.  
(C) carte de P provenant de l'image complexe. (Mc) Carte de bruit pour l'image de magnitude 
construite de l'image complexe débruitée.   
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 Étude comparative des différents filtres  
Une IRM de simulation a été obtenue provenant du site référencer BrainWeb 
(http://www.bic.mni.mcgill.ca/brainweb/). L'image pondérée DP, contenant 0% de bruit et 
0% de non-uniformité d'intensité, appelée Im(ref). Une carte représentant les valeurs de R2* 
a été recalée sur l'image simulée. La cartographie R2* provenant d'un sujet sain et les valeurs 
ont été lissées afin d'avoir simplement un ordre de grandeur des variations des tissus du 
cerveau. En utilisant l'image Im(ref) définissant le premier temps d'écho, soit TE = 0 ms, et la 
cartographie R2*, une simulation de 14 temps d'échos a été créée variant de 2 à 30ms. De ces 
images, un pourcentage de bruit Ricien a été ajouté afin de tester les différents algorithmes de 
bruit présentés dans ce manuscrit. Les cartes de bruit (différence entre image débruitée et 
image d'origine sans bruit) pour les TE = 2, 16 et 30 ms, et les cartographies R2* sont 
représentées dans la Figure 2.7.  
Les images ont été segmentées avec un masque comprenant la substance blanche et la 
substance grise, afin de réduire le temps de calcul, car le LCR n'est pas une donnée intéressante 
pour la relaxométrie R2*. La 1re ligne correspond au bruit ajouté pour chaque écho (2, 16 et 
30 ms) et le bruit que cela ajoute sur le calcul de R2*. Le bruit est spatialement homogène sur 
les échos. Concernant la carte R2*, cela affecte davantage les composantes à relaxation plus 
rapide telles que SB, putamen.  
Les résultats des différents filtres de bruit sont très intéressants, cela montre le biais que 
peut engendrer une correction trop importante sur les cartes paramétriques. C'est illustré avec 
les filtres AONLM ou encore NESMA 5% (représentant le filtre avec une recherche de 
similarités des intensités maximum de 5%). Même si les paramètres du filtre AONLM peuvent 
être mieux ajustés (paramètres recommandés utilisés), il est observé une correction élevée à 
l'interface des tissus de SB et SG par exemple. Ces deux exemples montrent la difficulté 
d'utiliser correctement un filtre de bruit pour la bonne application. Néanmoins, la correction 
sur les images de magnitudes peut être très intéressante cliniquement, même s'il existe un 
lissage des zones homogènes et la perte de petits détails dans les cartes de relaxométrie, la 
différenciation entre les tissus avec un contour plus marqué est augmentée.  
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Figure 2.7 – Étude comparative des algorithmes de réduction de bruit.  
IRM de simulation pondérée DP avec ajout de bruit Ricien. Temps d'écho variant de 2 à 30 ms 
avec un pas de 2ms. Cartes de bruit (différence entre image débruitée et image d'origine sans 
bruit) pour TE = 2, 16 et 30 ms, et les cartographies R2*. Le filtre NESMA est représenté avec 
différent niveau de similarité (1, 3 et 5%).  
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Les filtres MP-PCA et NESMA 1% donnent les résultats les plus proches qualitativement 
pour le bruit sur la carte R2*. Les résultats MP-PCA montrent une légère sous-correction du 
signal, l'avantage est que cela n'induit pas de biais sur les cartes paramétriques. Les résultats 
NESMA 1% du signal sont qualitativement les proches des cartes de références, et par défaut 
un bon choix de filtre et de paramètre d'utilisation.  
Néanmoins, les résultats correspondent à une IRM de simulation ne prenant pas en compte 
le bruit physiologique (mouvement de la tête, respiration, rythme cardiaque …) influant aussi 
sur l'image. Ce bruit est difficile à prendre en compte pour des filtres de traitement d'images 
(Liu, 2016). Un autre point, les images des protocoles cliniques de recherche présentés au 
chapitre 4 ont été acquises avec 6 temps d'échos. Ce qui limite la performance du filtre MP-
PCA, le signal devra être discriminé du bruit parmi seulement 6 valeurs singulières. Le choix 
du filtre se porte sur le filtre NESMA, reste à définir le pourcentage de similarité. Ce choix se 
porte aussi sur le fait que ce filtre est multispectral et offre une particularité intéressante sur 
la décroissance du signal (Figure 2.8). Le fait de prendre en compte plusieurs échos pour la 
recherche de similarité et la correction du bruit apporte un léger lissage des échos au court du 
temps, soit de la courbe de décroissance du signal. Cela améliore aussi la valeur du coefficient 
multiple de détermination (R²) pour un ajustement mono-exponentiel, potentiellement la 
précision des cartographies R2*.  
 
 
Figure 2.8 – Impact du bruit sur la décroissance du signal séquence écho de gradient. 
Provenant de la série d'images brute et de la série d'images débruitée par le filtre NESMA. 
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En conclusion sur les filtres de bruit, le choix se porte sur le filtre NESMA avec une 
recherche de similarités de 3%. Ce filtre multispectral permettra de lisser la décroissance du 
signal pour nos images avec un faible SNR. Le choix de prendre un paramètre de similarité à 
3%, vient des bruits physiologiques non pris en compte dans la simulation et du lissage de la 
courbe de décroissance du signal qui est légèrement plus important qu'avec un facteur de 
similarité à 1%. Cela permettra pour des images à faible SNR, une meilleure précision pour 
l'application d'un ajustement non linéaire bi-exponentielle, en raison de la réduction de faux 
bivoxels simplement créés par le bruit des images. 
Autre point, pour le traitement différencié de l'image écho de gradient permettant une 
meilleure segmentation et un meilleur recalage, il sera appliqué un filtre de correction 
d'hétérogénéité du signal et le filtre NESMA pour la correction du bruit, mais avec une 
recherche de similarités de 5%. L'intérêt d'un facteur plus élevé est d'améliorer le contraste 
entre les tissus avec un lissage plus important. Deux traitements d'images seront donc 
appliqués, l'un améliorant le calcul de la carte R2*, l'autre améliorant les segmentations et les 
recalages d'images.  
 
2.3. Simulations numériques du signal bi-exponentiel 
L’objectif de cette partie est d'étudier le traitement du signal de la relaxation T2* et plus 
particulièrement avec un ajustement non linéaire bi-exponentiel. Pour réaliser cela, l'intention 
est de créer une décroissance du signal parfaite (sans bruit ni variations extérieures de la 
courbe de décroissance), provenant des théories mathématiques décrites dans le Chapitre 1. 
La série d’écho créée sert de valeurs de références, et il sera possible d’étudier différents points. 
Premièrement, ajouter des impuretés à la série d’écho. Pour cela, il est possible de contrôler le 
pourcentage de bruit ajouté, afin de recréer des images (et une décroissance du signal) qui se 
rapprochent de nos acquisitions. Dans un second temps, l’algorithme Levenberg-Marquardt 
sera évalué sur ces simulations. Afin d’évaluer et d’ajuster l’algorithme en fonction des 
différentes équations bi-exponentielles possible pour l’ajustement non linéaire, en fonction de 
la précision par rapport aux valeurs de références. Finalement pour arriver à la mise en place 
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d’un seuil minimisant la création de voxels à deux compartiments (appeler par la suite : 
bivoxel) provenant seulement d’un niveau de bruit élevé.        
2.3.1. Création de simulation du signal bi-exponentielle 
Dans le chapitre 1, il a été décrit le modèle mathématique régissant la décroissance du 
signal T2* (équation 1.6). Dans le cas, où l'on voudrait aller encore plus loin dans l'étude de 
cette décroissance, il est possible de créer un système à deux composantes. Ainsi la 
décroissance du signal peut être décrite comme une somme de deux termes exponentiels :  
 
𝑆(𝑡) = 𝑀0𝐹𝑒𝑥𝑝 (
−𝑇𝐸
𝑇2𝐹
∗ ) + 𝑀0𝑆𝑒𝑥𝑝 (
−𝑇𝐸
𝑇2𝑆
∗ ) 2.19 
Où M0F et T2F* représentent la densité de spin et le temps de relaxation d'un composant 
ayant une décroissance plus rapide. Quant à M0S et T2S*, ils représentent réciproquement la 
densité de spin et le temps de relaxation d'un composant ayant une décroissance plus lente. 
Des données synthétiques simulant la décroissance du signal IRM avec une double 
composante ont été produites dans Matlab. Les décroissances du signal ont été calculées en 
utilisant l'équation (1.6) et (2.19). Les temps d'échos ont été calculés, suivant 𝑇𝐸𝑛 = 𝑛 ∗ ∆𝑇𝐸, 
où n = 40, ΔTE = 1 ms et TE1 = 1 ms. Les paramètres de la simulation des données sont 
détaillés dans le Tableau 2.1.  
 
Tableau 2.1 – Paramètres de la décroissance du signal T2* pour la simulation.  
 
Simulation Equation M0 R2* (s-1) 
Mono 1.6 1000 25 
Bi close (Bc) 2.19 
M0F = 500 + [0: 1: 100] 
M0S = 500 − [0: 1: 100] 
R2F
∗ = 25 + [0: 1: 10] 
R2S
∗ = 25 − [0: 1: 10] 
Bi far (Bf) 2.19 
M0F = 500 + [0: 1: 100] 
M0S = 500 − [0: 1: 100] 
R2F
∗ = 25 + [20: 1: 50] 
R2S
∗ = 25 − [0: 1: 10] 
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La représentation de la simulation est Figure 2.9. Dans chacune des coupes de la simulation, 
il y a les 3 compartiments de la simulation (M, Bc et Bf).  
 
Le choix de créer deux paramètres différents pour la simulation de décroissance bi-
exponentielle s'explique afin de tester la précision de l'algorithme LM sur des petites 
variations dans l'exponentielle. Un bruit Ricien variant de 1 à 5 % a été ajouté sur les images 
d'origines afin de simuler une perte de précision sur la décroissance du signal pouvant provenir 
d'un faible SNR des images IRM. Cela donne 6 séries d'images à analyser. Pour chaque série 
d'images, 22 500 décroissances de signaux IRM ont été produites (7 500 pour chacune des 
parties de la simulation).   
2.3.2. Paramètres de l'algorithme Levenberg-Marquardt 
Un ajustement non linéaire par les moindres carrés des données simulées est calculé avec 
l'algorithme de Levenberg-Marquardt. Le choix de cet algorithme est expliqué dans le 
Chapitre 1. Il a été démontré qu'il est stable, facile à mettre en place et à modifier. En se basant 
sur un code MATLAB R2013a personnalisé (Péran et al., 2010, 2009) : premièrement le code 
Figure 2.9 – Représentation de la simulation d'une décroissance de signal mono- et bi-
exponentielle.  
Les temps d'échos variant de 1 à 40 ms, avec un pas de 1ms. Ajout de bruit Ricien variant de 0 
à 5%, avec un pas de 1. 
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a été optimisé sous MATALB R2019a, ensuite le code a été modifié afin d'intégrer des 
équations bi-exponentielles.  Les paramètres de relaxation ont été calculés en adaptant les 
données synthétiques aux équations suivantes : 
 𝑆𝐴(𝑡) =  𝑀0. (𝑒𝑥𝑝(−𝑇𝐸. 𝑅2𝐹
∗ ) + 𝑒𝑥𝑝(−𝑇𝐸. 𝑅2𝑆
∗ )) 2.20 
 𝑆𝐵(𝑡) =  𝑀0𝐹 . 𝑒𝑥𝑝(−𝑇𝐸. 𝑅2𝐹
∗ ) + 𝑀0𝑆. 𝑒𝑥𝑝(−𝑇𝐸. 𝑅2𝑆
∗ ) 2.21 
Le choix d'évaluer ces deux équations s'explique par la faible différence de contraste en 
densité de proton supposée représenter l'ordonnée à l'origine de ces équations, soit M0 i. Dans 
l'équation 2.20, il y a 3 facteurs de liberté et l'équation 2.21 contient 4 facteurs de liberté. 
L'hypothèse est avec cette dernière, l'algorithme LM peut introduire un biais plus important 
dû au bruit.  
L'algorithme LM a besoin d'une estimation des inconnues avant de commencer ses 
itérations. Pour calibrer pour la décroissance mono-exponentielle, la valeur de densité de 
protons (M0) est estimée à partir du temps d'écho le plus court et la valeur de R2* est fixée à 
25s-1 (valeur moyenne dans le cerveau humain). Avant chaque modèle bi-exponentiel, un 
modèle mono-exponentiel est calculé. Les paramètres M0 et R2* obtenus avec le modèle 
mono-exponentiel sont utilisés pour calibrer le modèle bi-exponentiel de chaque voxel. Le 
problème d'avoir de mauvaises estimations des inconnues est que l'algorithme ne va pas 
trouver les bonnes solutions. Cela s'explique par un nombre d'itérations limité pour chaque 
voxel, le temps de calcul limitant un nombre d'itérations infini.  
Les données en sortie de l'équation mono-exponentielle (1.6) sont M0 et R2*. À partir des 
équations bi-exponentielles 2.20 et 2.21, M01, M02, R2F*, R2S* et le coefficient de 
détermination multiple R² pour chaque ajustement de courbe.   
2.3.3. Évaluation de la précision des résultats 
Un écart relatif est calculé entre le coefficient de détermination multiple du modèle bi-
exponentiel (Rb²) et le coefficient de détermination multiple du modèle mono-exponentiel 
(Rm²) : écart relatif = (Rb² - Rm²) %. Un écart-type (SD) par rapport à la valeur initiale est 
utilisé pour évaluer la stabilité et reproductibilité des équations SA(t) et SB(t).   
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 Évaluation des équations bi-exponentielles 
La Figure 2.10 montre la précision des différentes équations de l'ajustement non linéaire 
(équations 2.20 et 2.21). Les graphiques se situant dans le bloc A représentent le pourcentage 
de voxels avec un écart-type (SD) inférieur à 5 de la valeur originale, en fonction du terme de 
bruit. Les résultats sont représentés pour la composante rapide R2F* et la composante lente 
R2S*, en fonction des deux équations d'ajustement SA(t) et SB(t). Sur tous les graphiques sont 
représentées les trois simulations (M, Bf et Bc) en fonction d'un pourcentage de bruit. 
Pour la simulation Bf, il y a une meilleure précision (pourcentage de voxels supérieur) pour 
l'équation SA(t) par rapport à l'équation SB(t) que ce soit pour R2F* ou R2S*. Les résultats des 
simulations M et Bc sont similaires pour R2F* en fonction des deux équations. Simplement 
une légère amélioration pour la simulation M concernant R2S* avec l'équation SB(t).  
Cependant, les courbes représentant la valeur moyenne SD (Figure 2.10.B) montrent une 
meilleure précision pour tous les voxels calculés avec l'équation SA(t) (avec une seule 
estimation de la densité de spin) que l'équation SB(t) (avec deux estimations de la densité de 
spin). Pour la composante lente (R2S*), les résultats sont presque équivalents, seuls les 
résultats pour la simulation Bf se dégradent avec l'équation SB(t). Pour R2F*, correspondant 
à la composante rapide de la bi-exponentielle, soit des valeurs les plus élevées de R2*, l'erreur 
est très grande avec l'ajout d'un facteur bruit dans les simulations. 
Ceci confirme l'hypothèse annoncée, une équation d'ajustement avec 4 inconnues dont 2 
inconnues concernant la densité de protons entraînent un biais. Cette erreur provient du bruit 
faisant varier les premiers échos créant une exponentielle avec un facteur de décroissance très 
rapide et une densité de proton très élevée. Ce biais pourrait être ajusté en limitant la valeur 
de la densité de proton maximum et minimum, en introduisant une plage pour les densités de 
protons pour l'équation SB(t). Néanmoins, cela reste compliqué, c'est pourquoi il a été choisi 
d'utiliser l'équation SA(t) avec simplement une seule inconnue pour la densité de protons. Cela 
introduit possiblement un biais, car la densité de proton ne sera surement pas équivalente pour 
les deux composants d'un voxel. Cependant, l'erreur restera petite étant donné la faible 
variation de signal pour la DP, et l'erreur provenant de la recherche des inconnus dans 
l'équation est minimisée.  
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Figure 2.10 - Analyse des équations d'ajustement du signal à partir des simulations.  
Résultats de la régression non linéaire de la composante rapide R2F* et la composante lente 
R2S*en fonction de SA(t) à gauche (équation 2.20) et de SB(t) à droite (équation 2.21). Tout 
est représenté en fonction du terme de bruit pour chaque simulation (M, Bc et Bf).  
A) Pourcentage de voxels avec un écart-type (SD) < 5 de la valeur originale.   
B) Représente les valeurs moyennes de l'écart-type et de l'incertitude pour tous les voxels. 
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La Figure 2.11 illustre le modèle bi-exponentiel créé par SA(t) (équation 2.20) avec les 
courbes de décroissance du signal d'un voxel en fonction des temps d'échos (TE) pour les 
simulations mono, bi-close et bi-far. Les courbes représentent l'ajustement mono- (R2*) et bi-
exponentiel (Bi), ainsi que les deux composantes du modèle bi-exponentiel (R2F* et R2S*). 
Pour un terme de bruit nul (ɛ = 0), lorsque le signal suit une décroissance mono-exponentielle 
(Mono) alors l'ajustement non linéaire avec une équation mono-exponentielle ou bi-
exponentielle est équivalent. S'il n'y a aucun bivoxel dans l'image, les cartes paramétriques 
R2*, R2F* et R2S* seront équivalentes. 
Maintenant lorsque la décroissance du signal suit une décroissance bi-exponentielle (Bi-
close et Bi-far), l'ajustement de la décroissance sur signal est meilleur avec le modèle bi-
exponentiel comparé au modèle mono-exponentiel. Les valeurs des coefficients de 
détermination Rb² ont des valeurs plus proches de 1 correspondant au coefficient de 
détermination optimal.  
 
Figure 2.11 - Étude décroissance du signal en fonction des TE d'un voxel pour les 
simulations mono, bi-close et bi-far.  
Les courbes représentent l'ajustement mono- (R2*) et bi-exponentiel (Bi), et les deux 
composantes bi-exponentielles (R2F* et R2S*). Les résultats sont présentés pour un niveau de 
bruit nul (ɛ =0) et un niveau de bruit élevé (ɛ = 5). 
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Un terme de bruit élevé (ɛ = 5) démontre l'intérêt d'un ajustement avec une équation bi-
exponentielle, cela est confirmé par la valeur du coefficient de détermination Rb² supérieur à 
Rm². Cependant, il est difficile de faire la différence entre les simulations Bi-close et Mono. La 
différence entre les coefficients de détermination est faible. Ceci est illustré davantage dans la 
Figure 2.12.  
 
La  Figure 2.12 illustre le problème du bruit en IRM pour un ajustement multiexponentiel.  
Cette figure représente les résultats des cartes paramétriques R2F* et R2S* obtenus avec le 
modèle bi-exponentiel (SA(t)). Les résultats pour les simulations Mono, Bi-far et Bi-Close sont 
en fonction de deux niveaux de bruit. Pour un niveau de bruit nul (ɛ = 0), le modèle bi-
exponentiel différencie correctement un signal avec une décroissance mono exponentielle d'un 
signal comportant deux composants soit une courbe bi-exponentielle. Que ce soit avec une 
faible variation de la valeur R2* entre les deux composantes (Bi-close) ou avec une forte 
variation des valeurs R2* entre les composants (Bi-far).   
Figure 2.12 –Études des cartes paramétriques R2F* et R2S* obtenus par simulations 
avec le modèle bi-exponentiel.  
Résultats pour les simulations Mono, Bi-far et Bi-Close en fonction de deux niveaux de bruit.   
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Cependant, avec un terme de bruit élevé (ɛ = 5), le modèle bi-exponentiel ne différencie pas 
le signal suivant une décroissance mono exponentielle (Mono) d'une décroissance bi-
exponentielle à faible variation (Bi-close). Il existe même de fortes variations des valeurs R2* 
pour le calcul de signaux Mono pouvant être confondu avec des signaux Bi-far.  
Après observations des résultats, il est nécessaire de mettre en place un critère de sélection 
des niveaux sous voxels limitant la création de bivoxels erronés (provenant d'une décroissance 
mono-exponentielle) lors d'un ajustement non linéaire bi-exponentielle.  
2.3.4. Mise en place d’un critère pour la détermination des niveaux sous-
voxels 
L'objectif ici, est de mettre en place un critère pour la détermination des niveaux sous-
voxels. Cela correspond à la création d'un seuil (Thr-bi) pour différencier la décroissance 
mono-exponentielle d'une décroissance bi-exponentielle. Dans cette étude de simulation, les 
différents signaux ont été mis en corrélation avec un pourcentage de bruit. La méthode la plus 
logique trouvée fut de créer un seuil par rapport à l'écart relatif (ER) entre les coefficients de 
détermination Rm² et Rb² provenant respectivement des équations d'ajustement mono- et bi-
exponentielles, et cela en fonction du niveau de bruit. 
 
𝐸𝑅 =  
𝑅𝑚
2  − 𝑅𝑏
2
𝑅𝑏
2  ×  100 2.22 
L'écart relatif est calculé pour les simulations Mono, Bi-close et Bi-far. L'objectif est de 
limiter la création de "faux" bivoxels, il est impossible de le réduire à 0. C'est pourquoi il a été 
choisi de minimiser le pourcentage de voxels créant des bivoxels à partir d'une décroissance 
mono-exponentielle à 5%. Pour chaque intervalle de ER, avec un pas de 0.1, il est calculé le 
pourcentage de bivoxels créé. Lorsque que l'intervalle de bivoxels restant est inférieur à 5% 
de bivoxels créés par la simulation Mono, alors la valeur de l'intervalle ER est référencée dans 
le Tableau 2.2 comme correspondant au seuil Thr-bi : ainsi que le pourcentage de bivoxels 
restant des simulations Bi-close et Bi-far. 
L'observation du Tableau 2.2 montre que la création d'un seuil limitant les "faux" bivoxels 
ne permet pas de récupérer les faibles variations entre deux composants d'un voxel (Bi-close). 
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Il est simplement possible de récupérer un écart de valeur R2* important entre deux 
composants (Bi-far). Ce tableau donne le pourcentage restant de bivoxels pour une erreur de 
5% dans la création de bivoxels.  
 
Tableau 2.2 - Valeurs du seuil Thr-bi en fonction du pourcentage de bruit ajouté. 
Pourcentage de bivoxels restant pour les simulations Bi-close (Bc) et Bi-far (Bf), en fonction 
de la valeur de l'écart relatif correspondant à 5% de bivoxels créés par la simulation Mono. La 
valeur de l'écart relatif (ER) correspond au seuil (Thr-bi) pour l'ajustement non linéaire avec 
une équation bi-exponentielle.   
Noise 0  1  2  3  4  5 
Sim Bc Bf  Bc Bf  Bc Bf  Bc Bf  Bc Bf  Bc Bf 
% 0.3 100  1.0 99.7  0.5 89.9  0.5 70.1  0.3 45.1  0.1 25.6 
Thr-Bi 0.0  - 0.1  - 0.3  - 0.6  - 1.2  - 1.9 
 
2.4. Simulations numériques IRM 
Dans la première étude de simulation, les différents signaux ont été mis en corrélation avec 
un pourcentage de bruit afin d'obtenir un seuil Thr-bi discriminant le signal mono- de bi-
exponentiel. Ici, l'objectif de ces simulations numériques IRM est le traitement d'image afin 
de trouver un lien, entre une image IRM et le critère de sélection des sous-voxels (Thr-bi). Ce 
seuil ne doit pas être spécifique pour un voxel, mais pour l'ensemble des images d'une série 
d'échos ou même pour l'ensemble d'un groupe de patients afin de pouvoir réaliser des 
comparaisons statistiques par la suite. 
La première idée serait alors d'estimer le bruit de l'image, à l'aide d'une acquisition de carte 
de bruit ou à l'aide du bruit de fond de l'image en arrière-plan pour avoir une relation avec le 
seuil Thr-bi. Néanmoins, l'objectif de cette thèse est d'appliquer une méthode Bi-R2* à des 
données déjà existantes, il faut alors prendre en considération les éléments à dispositions. 
Dans les jeux de données du chapitre 4, il n'a pas été acquis de carte de bruit et les images 
provenant d'IRM Phillips 3T ne contiennent pas de bruit en arrière-plan de l'image, un filtre 
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étant appliqué directement par la console IRM. Il a fallu trouver une autre manière d'estimer 
le bruit de l'image. Un facteur couramment utilisé pour estimer la qualité d'une image IRM 
est le rapport sur bruit (SNR). L'objectif est alors de mettre en lien la valeur de SNR en 
fonction d'un pourcentage de bruit. 
2.4.1. Calcul du SNR 
Il existe différentes méthodes pour calculer le SNR d'une image (Kellman and McVeigh, 
2005). Le SNR peut être représenté sous une échelle logarithmique :  
 




Où m(S) correspond à la moyenne du signal dans la région considérée, SD(S) est l'écart-
type dans cette région. Le SNR est exprimé en dB. 
Plusieurs questions se sont posées, la première étant : faut-il calculer le SNR sur toute 
l'image ? Il n'y a pas réellement de référence dans le calcul du SNR. Ici, l'objectif est de faire 
le calcul du SNR de manière la plus reproductible possible entre les patients. Dans le chapitre 
4 seront étudiées des images provenant de protocoles réalisés il y a quelques années. Les 
images de ces protocoles peuvent se dégrader avec les échos tardifs, notamment à cause 
d'artefact de susceptibilité par exemple. Afin d'être le moins impacté possible par des variations 
de signal, il a été choisi de calculer le SNR sur la substance blanche des patients. La substance 
banche est d'une part fiable à segmenter automatiquement de manière assez précise, et d'autre 
part contient une variation de signal assez homogène permettant d'avoir un SNR consistant.  
Le second point, était de savoir : faut-il calculer le SNR simplement pour le premier écho 
ou pour tous les échos de la série ? Généralement, il est utilisé seulement la valeur du SNR du 
premier écho pour une acquisition multi écho de spin ou multi écho de gradient. Cependant, 
dans notre cas afin de prendre en compte la dégradation du signal plus ou moins importante 
qui pourrait affecter le calcul de carte paramétrique par la suite, il a été décidé de calculer le 
SNR moyen de la série d'échos. Il est obtenu une valeur de SNR moyen pour chaque patient 
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2.4.2. Création de simulations IRM 
Dans la même logique que la simulation comparant les différents filtres de correction du 
bruit, une IRM de simulation a été créée. L'objectif est d'être le plus précis possible dans la 
récupération de bivoxels, le seuil Thr-bi est déterminé en fonction du SNRm du patient ou 
alors celui de l'étude. Ainsi l'idée a été de normaliser l'intensité de la simulation IRM en 
fonction de l'étude, afin de récupérer le pourcentage de bivoxels le plus élevé possible. Pour 
cela, le calcul du SNRm de tous les patients de l'étude est réalisé. À partir de ces données, le 
patient se trouvant à la médiane de tous les SNRm de l'étude servira de référence Figure 2.13.  
 
Une cartographie R2* et de densité de protons (DP) ont été calculées pour le patient de 
référence. Les valeurs ont été lissées afin d'avoir simplement un ordre de grandeur des 
variations des tissus du cerveau. La carte représentant la densité de protons (DP) définit le 
premier temps d'écho, soit à TE = 0ms, et avec la cartographie R2* une simulation a été créée 
de n temps d'échos, les temps d'échos étant les mêmes que l'étude. De ces images, un 
pourcentage de bruit Ricien a été ajouté, variant de i à j, en corrélation avec la simulation 
Figure 2.13 – Processus de simulation IRM à partir d'une cartographie R2* et DP.  
À partir d'un patient ou sujet référence, des cartes R2* et DP sont calculés puis lissés. Une 
simulation IRM avec différents temps d'échos est calculée en utilisant les valeurs de ces cartes 
paramétriques dans l'équation du signal T2*. Différents pourcentages de bruit sont ajoutés sur 
la série d'écho.   
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précédente. Le SNRm est calculé sur la substance blanche pour chaque série d'écho, en fonction 
de chaque pourcentage de bruit. Ainsi un lien est créé entre le SNRm de la série d'écho et le 
pourcentage de bruit dans l'image. Les valeurs SNRm en fonction du pourcentage de bruit 
sont variables pour chaque étude. 
 
2.5. Proposition d'une approche Bi-R2* 
La méthode bi-exponentielle (ou Bi-R2*) utilisée pour nos différents protocoles est résumée 
dans la Figure 2.14. La première simulation calculée uniquement avec les équations théoriques 
du signal permet d'obtenir un seuil Thr-bi variant en fonction d'un pourcentage de bruit dans 
l'image. Ces valeurs sont fixes.  
Une seconde simulation créée à partir des données du patient se trouvant à la médiane des 
SNR de l'étude. Le calcul à partir de ses cartographies R2* et DP permet de simuler une série 
d'échos "parfaite". Les temps d'échos étant les mêmes que ceux de l'étude en question, il est 
ajouté un pourcentage de bruit similaire à la première simulation. Un lien est créé entre le 
SNR moyen de la série d'écho et le pourcentage de bruit dans l'image. Ces valeurs sont propres 
à l'étude.  
Le seuil Thr-bi est alors relié au SNR moyen de la série d'écho. Deux méthodes seront 
testées. La première dite "automatique", la valeur du seuil dépendra du SNRm de chaque 
patient. La seconde "fixe", la valeur du seuil sera la même pour tous les patients de l'étude, 
calculée à partir du SNR moyen de tous les patients.  
Enfin, la méthode donne en sortie 4 cartes paramétriques : R2*, R2F*, R2S* et Bi. La carte 
Bi est une carte binaire : "0" correspond à un seul compartiment dans le voxel, "1" correspond 
à deux compartiments dans le voxel. Les cartes R2F* et R2S* contiennent les valeurs de R2* 
des voxels Bi à "0" et "1", soit aussi les valeurs similaires à R2* lorsque le voxel contient un 
compartiment.  
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2.6. Précision R2* sur un sujet sain 
Il a été observé qu'il est possible d'utiliser différentes équations mathématiques pour 
modéliser les données de décroissance du signal T2*, de même il est possible d'améliorer la 
décroissance du signal en minimisant le bruit. Afin de vérifier que ces choix sont judicieux, il 
est possible de vérifier la justesse des paramètres calculés à l'aide des résidus de la courbe 
d'ajustement. Ils aident à déterminer si une courbe d'ajustement obtenu par une équation 
mathématique est appropriée pour les données. 
Le résidu est la différence entre le point d'origine (soit la valeur du signal) et le point obtenu 
par l'équation de régression qui prédit que la décroissance du signal devrait passer à ce point 
Figure 2.14 - Schéma de synthèse de la méthode Bi-R2*.  
À partir de chaque méthode (automatique ou fixe), le calcul de Bi a permis d'obtenir quatre 
cartes :  Les cartes R2*, R2F*, R2S* et Bi.  
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spécifique. Si la différence est nulle donc l'ajustement est parfait et le résidu sera égal à zéro. 
L'algorithme LM utilise un résidu standardisé, calculé avec une matrice de covariance. L'idée 
reste la même, plus la valeur du résidu est éloignée de 0 plus l'ajustement mathématique est 
incorrect.  
Afin de vérifier les expérimentations théoriques de ce chapitre, le calcul de carte R2* a été 
réalisé sur un sujet sain. Une série d'écho de gradient a été acquise sur une IRM 3T Phillips, 
avec des paramètres correspondant aux études du chapitre 4. Soit 6 temps d'échos, avec des 
valeurs 6, 10, 20, 30, 40 et 55 ms. Une première cartographie R2* est calculée à partir des 
données brutes (R2*r).  Ce chapitre démontre l'amélioration des résultats pour des images 
avec un signal de décroissance avec des impuretés (faible SNR) à l'aide du filtre NESMA pour 
la réduction du bruit au cours des échos. Le filtre est appliqué sur la série d'écho avec le 
pourcentage de similarité entre les voxels de 3%. À partir de cette série d'écho débruité, une 
nouvelle carte R2* est calculée avec ses résidus (R2*d). Enfin une carte avec le modèle Bi-R2* 
est calculée avec ses résidus (R2*b). Les résultats sont Figure 2.15.A.  
Les cartes des résidus valident les résultats des simulations sur l'efficacité de l'ajustement 
non linéaire. De manière qualitative, on observe une carte des résidus meilleurs pour R2*b par 
rapport aux deux autres. De même la carte des résidus R2*d apparaît globalement mieux après 
l'application du filtre de bruit par rapport aux données brutes R2*r. Ces résultats qualitatifs 
sont confirmés par le calcul des moyennes et incertitudes sur le masque de la substance blanche 
et substance grise (Tableau 2.3). 
 
Tableau 2.3 – Moyennes et incertitudes des résidus des cartes R2*.  
 𝒓é𝒔𝒊𝒅𝒖𝒔̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅  ∆résidus 
R2*r 0.0066 ± 0.036 
R2*d 0.0061 ± 0.034 
R2*b 0.0051 ± 0.024 
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La partie B de la Figure 2.15 représente la différence absolue entre les cartes R2* mono-
exponentielles avant et après l'application du filtre de bruit. La différence est en accord avec 
les résultats obtenus par simulation IRM (Figure 2.7). La moyenne des différences pour la 
carte de R2* reste faible sur une plage plus ou moins de 2 s-1.  
 
Figure 2.15 – Étude des résidus des différents ajustements non linéaire.  
A) Cartes des résidus calculés pour une régression non linéaire mono-exponentielle à partir 
des images brutes (R2*r) d'un sujet sain, des images débruitées (R2*d). Cartes des résidus 
d'une régression bi-exponentielle à partir des données débruitées (R2*b).  
B) Carte représentant la différence des cartes valeurs de relaxométrie R2*r et R2*d.  
C) Graphique représentant la répartition de l'erreur des résidus en fonction des temps d'échos.   
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Enfin le graphique C, représente la répartition de l'erreur des résidus en fonction des temps 
d'échos. Ce graphique est indicatif, il a été compté pour chaque voxel la correspondance de 
l'écho avec la valeur de résidus la plus élevée. Le pourcentage est fait par rapport au total des 
voxels. L'information principale de ce graphique est la perte de précision dans l'ajustement 
non linéaire mono-exponentiel intervient principalement sur le premier écho, avec environ 
40% du temps c'est l'écho avec le résidu le plus important. Cela est valable à partir des données 
brutes ou débruitées. C'est une preuve de l'information qu'il est possible de récupérer avec une 
meilleure prise en compte des premiers échos dans l'ajustement non linéaire bi-exponentielle.  
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2.7. Conclusion chapitre 2   
Ce chapitre avait pour objectif d'améliorer la sensibilité du calcul de la relaxométrie R2*, 
par un prétraitement des images qui n'était pas réalisé dans des études précédentes de l'équipe 
(Arribarat et al., 2019; Péran et al., 2018, 2010, 2006) et une détermination des niveaux sous-
voxels à l'aide d'un ajustement bi-exponentiel de la courbe du signal.  
La première étape de prétraitement des images a permis d'améliorer l'analyse des images 
IRM pour des segmentations et des recalages plus précis. Pour cela l'application de filtre 
d'hétérogénéité du signal ainsi que l'application du filtre NESMA avec un pourcentage de 
similarité élevée permettent de minimiser le bruit et l'hétérogénéité de l'image. Ces filtres 
permettent d'améliorer le contraste, soit la distinction entre les tissus. Ces filtres seront 
simplement appliqués pour les segmentations automatiques des structures du cerveau et les 
recalages des images pour le traitement statistique.  
La seconde étape de prétraitements des images permet d'améliorer le calcul de la 
relaxométrie R2*. Cette seconde étape est séparée en deux parties, une première avec la 
minimisation du bruit dans le calcul des cartes R2* et la seconde par la création d'une méthode 
permettant la détermination des niveaux sous-voxels pour la relaxométrie R2*. 
La minimisation du bruit dans le calcul des cartes R2* a été testée avec différents filtres. Il 
n'existait pas de méthode universelle. L'objectif était de réduire l'erreur sur l'ajustement de la 
courbe du signal fortement perturbée pour une décroissance T2*. Le filtre NESMA est la 
solution retenue, l'un de ses atouts dans le cas d'un calcul de carte R2* est la prise en compte 
de la pondération des images au cours des temps d'échos. Cela permet un lissage de la courbe 
de décroissance du signal permettant une meilleure stabilité des calculs, notamment dans la 
détermination des niveaux sous-voxels.  
La création d'une méthode permettant la détermination des niveaux sous-voxels est 
compliquée pour la relaxométrie R2* sujette à beaucoup de variations de signal. C'est pourquoi 
il a été décidé de mettre au point un critère de sélection pour la détermination des niveaux 
sous-voxels. Celui-ci permet de minimiser la création de "faux" bivoxels (voxels contenant 
deux composants). Il a été déterminé à l'aide de simulation numérique en fonction de 
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pourcentage de niveaux de bruit. La mise en corrélation de ce seuil avec les images IRM a été 
créée par le calcul du SNR moyen d'une série d'écho simulé.   
Ce chapitre propose la création de la méthode Bi-R2* dépendant du SNR d'une image IRM 
pour la détermination des niveaux sous-voxels de la relaxométrie R2*. Particulièrement 
adapté pour des images pondérées T2* à faible SNR. Cependant la méthode est faite à partir 
de simulations, ces simulations ne prennent pas en compte toutes les variations d'une 
acquisition IRM avec des patients. C'est pourquoi il sera nécessaire de valider cette méthode 
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3.1. Introduction au chapitre 3 
La cartographie des temps de relaxation des voxels (R2*) et des sous-voxels (Bi-R2*) sont 
très sensibles aux hétérogénéités du signal. Le chapitre précédent a permis de développer une 
approche permettant l'amélioration du prétraitement des images en réduisant les 
hétérogénéités du signal avant le calcul de cartes paramétriques. Cela améliore la précision du 
calcul des cartes R2* et à l'aide d'une approche Bi-R2*, il est possible de caractériser des 
niveaux sous voxels de la relaxométrie R2* prenant en compte l'hétérogénéité du signal avec 
un critère de sélection en fonction du signal sur bruit de l'image.  
La méthode Bi-R2* est cependant simplement testée sur des simulations numériques pour 
la justesse mathématique. L'application IRM et la compréhension de celle-ci sont légèrement 
plus complexes, avec des variations non prises en compte dans les simulations numériques. Ce 
chapitre a pour objectif de valider la méthode Bi-R2*, à l'aide d'acquisition sur fantôme IRM, 
en vérifiant l'existence de niveaux sous voxels. Le second objectif de ce chapitre est la 
compréhension et l'origine des résultats de la méthode Bi-R2* sur des acquisitions IRM de 
sujets sains.   
Ce chapitre se décompose en deux études. La première étude in vitro se concentre tout 
d'abord sur la modélisation d'un fantôme permettant de valider la méthode Bi-R2* 
discriminant un ou deux niveaux dans le voxel. Dans un second, comprendre l'origine des 
niveaux sous voxels sur fantôme avec de doubles compartiments très distincts.  
La seconde étude de ce chapitre permet la compréhension de la méthode Bi-R2* sur un 
groupe de sujet sain. La plage des temps d'échos pour le calcul d'une carte de relaxométrie 
R2* peut être un facteur déterminant. Ici, l'objectif est de comparer des séquences écho de 
gradient avec des plages d'échos différentes, dont une correspondant à la plage d'écho 
spécifique du chapitre 4.  Ceci pour observer l'influence et les limites sur les résultats de la 
caractérisation des niveaux sous voxels et anticiper l'analyse des études cliniques du chapitre 
4. Pour finir, la méthode Bi-R2* sera comparée à des cartes de QSM afin d'observer s'il existe 
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3.2. Étude 1 : In vitro  
Cette étude, appelée Étude 1, consiste à l'application de la méthode Bi-R2* in vitro avant 
une application in vivo. C'est une étape importante pour vérifier les hypothèses des simulations 
obtenues dans le chapitre 2. La simulation de données diffère toujours légèrement d'une 
acquisition IRM, les artefacts d'une image IRM ne sont pas forcément pris en considération, 
ni les mouvements des patients. Il est important de passer par cette étape in vitro afin de mieux 
comprendre les données recueillies sur des patients. 
Des tests à partir de fantômes IRM et de solutions chimiques vont permettre de tester la 
méthode. Il existe plusieurs intérêts à cette étude. Premièrement, la facilité à réaliser des tests 
sur un objet que ce soit sur le plan des autorisations, de l'emploi du temps ou du contrôle 
qualité pour les acquisitions IRM. Second point, les acquisitions peuvent servir de référence. 
Pour une acquisition IRM de cerveau humain, il n'existe pas de valeurs exactes pour les 
paramètres physiques que ce soit R2, R2* ou R1. Dans le meilleur des cas, un ordre de 
grandeur des valeurs dans certaines régions du cerveau. Il est compliqué de vérifier si un voxel 
doit contenir un ou deux compartiments lors d'une acquisition in vivo. L'avantage d'utiliser un 
fantôme pour les acquisitions est l'utilisation des solutions chimiques avec des temps de 
relaxations connues (Ibrahim et al., 2016; Thangavel and Saritaş, 2017). Cela permet d'avoir 
une valeur dite de "référence" à retrouver lors de calcul de ses cartes de relaxations. Enfin, 
dernier point, grâce à l'impression 3D de nos jours il est possible de créer n'importe quelle 
forme dans la mesure du possible afin de pouvoir réaliser des tests sur mesure.  
Il existe des fantômes IRM vendus par les différents constructeurs IRM, cependant les prix 
sont élevés et la géométrie des fantômes n'est pas optimale. Il a été décidé de concevoir et 
imprimer nos propres fantômes pour l'IRM à partir d'une imprimante 3D. L'objectif est d'avoir 
le modèle le plus performant pour démontrer l'efficacité de la méthode Bi-R2*. Les acquisitions 
IRM du chapitre 4 ont été acquises avec une antenne tête 32 canaux (Figure 3.1). L'idéal est 
d'avoir une forme géométrique simple approximant au mieux la tête humaine.  
L'idée est simpliste, le fantôme doit contenir des tubes avec des concentrations connues. 
Cela permettra de vérifier les valeurs de R2 ou R1 calculées avec les valeurs théoriques. 
Néanmoins, il n'existe pas de valeurs de référence pour les valeurs de R2*, il sera supposé une 
cohérence des résultats si les résultats pour R2 et R1 sont corrects. Dans un second temps, il 
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sera vérifié le double compartiment dans le tube ou entre les tubes. Pour mener à bien cette 
étude, différents modèles de fantôme ont été réalisés, que l'on nommera : Fantôme v1 et 
Fantôme v2.  Les modèles ont été conçus à l'aide du logiciel de conception assistée par 
ordinateur (CAO) : FreeCAD. 
 
3.2.1. Cartographie R1 
Pour les besoins de l'analyse des résultats du fantôme, il a été nécessaire de calculer des 
cartes R1, correspondant à l'inverse de la valeur du temps de relaxation T1. Le temps de 
relaxation longitudinale peut être mesuré à partir d'une séquence rapide d'écho de gradient 
dite "spoilée". Le terme "spoilée" fait référence à la perturbation des cohérences transversales 
qui peuvent persister d'un cycle à l'autre dans une séquence GRE. L'altération garantit que, 
immédiatement avant chaque impulsion RF, l'aimantation en régime permanent ne présente 
aucune composante transversale. Cette séquence d'imagerie est appelée SPGR chez GE, 
FLASH chez Siemens et T1-FFE chez Phillips. L'équation du signal diffère légèrement de la 
séquence GRE classique :  
 
𝑆(𝑡) = 𝑀0.
𝑠𝑖𝑛𝛼. (1 − 𝑒−𝑇𝑅 𝑇1⁄ )
(1 − 𝑐𝑜𝑠𝛼. 𝑒−𝑇𝑅 𝑇1⁄ )
. 𝑒−𝑇𝐸 𝑇2
∗⁄  3.1 
Figure 3.1 – Antenne tête 32 canaux. 
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La méthode la plus connue pour le calcul de carte R1 a été introduite en 1994 (Bottomley 
and Ouwerkerk, 1994). Elle est couramment appelée méthode de l'angle (ou VFA pour Variable 
Flip Angle). Grâce à des temps d'acquisition très courts (<60s), elle rend possible la réalisation 
d'une IRM de quantification cliniquement. Pour la méthode VFA, il s'agit de faire varier un 
seul paramètre de séquence : l'angle de basculement 𝛼. La formule théorique pour obtenir la 






. 𝑒−𝑇𝑅 𝑇1⁄ + 𝑀0. (1 − 𝑒
−𝑇𝑅 𝑇1⁄ ) 3.2 
À partir de l'équation 3.2, où i correspond à un angle de basculement différent, il est possible 
de tracer la courbe 𝑆𝑖 sin 𝛼𝑖 = 𝑓(𝑆𝑖 tan 𝛼𝑖)⁄⁄ . Par la suite il suffit de calculer le coefficient 






Cette opération est réalisée pixel par pixel, afin de calculer la cartographie T1 (ou R1). Des 
études ont démontré (Cheng et al., 2006) que le choix de 3 angles de basculements est optimal. 
 Correction du champ B1 
Néanmoins, un problème réside : la méthode se base sur le calcul des valeurs de T1 d'après 
les angles de basculements prescrits par le système IRM. Cependant, l'angle de basculement 
réel peut-être différent comparé à la valeur du système.  L'erreur peut provenir d'une 
calibration imparfaite de la commande ou d'un défaut d'uniformité du champ radiofréquence 
B1+. Plusieurs méthodes ont été proposées afin de déterminer l'inhomogénéité de B1+ 
(Morrell, 2008; Sacolick et al., 2010; Yarnykh, 2007).  
Une méthode simple est la méthode du double angle (Insko and Bolinger, 1993). Elle utilise 
des séquences échos de gradients ou échos de spins avec relaxation complète de l'aimantation. 
Il est nécessaire d'utiliser un TR long (TR > 5T1), afin de s'affranchir du phénomène de 
relaxation. Le signal est alors :  
 𝑆(𝑡) = 𝑀0. sin 𝛼 3.4 
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La même séquence est répétée avec les mêmes paramètres, mais avec un angle de 
basculement double (2𝛼). Sachant que sin(2α) = 2. sin α. cos α , il est possible de déterminer 
l'angle de basculement réel : 
 




Il est alors possible d'avoir une correction de l'angle de bascule pour chaque voxel. Cette 
correction nécessitant cependant un ajout de deux séquences dans un protocole.   
3.2.2. Fantôme v1  
 Conception du fantôme 
Ce premier modèle se base sur la forme d'un cylindre pour remplir au mieux l'espace 
disponible dans l'antenne tête à disposition. Les dimensions sont 20cm de long pour 14cm de 
diamètre (Figure 3.2). Le couvercle se situant en bas du fantôme est fermé. Le couvercle en 
haut du fantôme contient 6 ouvertures. Le modèle contient 5 tubes d'épaisseur 2 mm et 
diamètre 3, 14, 18, 22 et 26 mm (respectivement tube 5, 1, 2, 3 et 4), tous remplissable par les 
ouvertures du couvercle supérieur. L'intérêt d'avoir des tubes de différents diamètres est 
d'observer justement s'il y a une influence spatiale. Cela est renforcé par le positionnement du 
petit tube de 3 mm se trouvant collé à un autre tube. Les acquisitions auront des paramètres 
similaires aux études du chapitre 4, notamment la résolution spatiale de 1.5 mm3. Le plus petit 
tube ne pouvant contenir que 1 ou 2 voxels de diamètre avec une telle résolution. Les tubes 
seront fermés par des bouchons en caoutchouc de forme conique. Il est possible de remplir les 
5 tubes et le corps du fantôme. Les épaisseurs ont été réfléchies de façon à ce que le fantôme 
soit résistant au poids de l'eau une fois allongé dans l'antenne. 
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 Impression 3D 
L'impression est moins onéreuse que l'achat d'un fantôme IRM, néanmoins les prix de 
l'impression 3D sont très fluctuants en fonction du matériau et de la qualité de l'imprimante. 
Il a été fait un compromis, un matériau d'entrée de gamme supposé étanche, le PVC, afin 
d'avoir un coût moindre et pouvant être réimprimé au besoin. L'impression doit être solide 
pour supporter le poids de l'eau et être étanche. 
Figure 3.2 – Conception du fantôme v1 sur FreeCAD 
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Cependant, le problème de l'impression d'une telle pièce est la taille de l'imprimante. La 
taille d'impression d'une pièce à l'imprimante est limitée. Ainsi cette pièce a dû être imprimée 
en 2 parties, puis collé à l'aide d'une colle plastique spécifique et étanche.  
Autre point, l'impression du contour du fantôme ou celui des tubes n'est pas plein. Le 
remplissage en impression 3D se fait en "nid d'abeille", il y a donc de l'air et du PVC. Cela peut 
poser problème et créer un artefact entre l'air et les solutés. Cela permettra aussi de vérifier 
l'étanchéité des parois du fantôme. 
 Contenu des solutions du Fantôme v1 
L'article de Thangavel and Saritaş, 2017, démontre les temps de relaxations longitudinales 
(R1) et transversales (R2) des solutions paramagnétiques de MnCl2, CuSO4 et NiCl2 à 3 T. 
Les temps de relaxation de ces agents sont rapportés à des intensités de champs B0 à 3 T. Ces 
solutions paramagnétiques sont chimiquement et thermiquement stables, et leurs temps de 
relaxation se situent dans la gamme biologique. Par conséquent, ces agents paramagnétiques 
sont pratiques lors de la préparation des solutions du fantôme IRM avec les valeurs T1 et T2 
souhaitées pour tester ou calibrer les séquences d'IRM, en particulier pour les méthodes 
d'imagerie quantitative.  
La solution CuSO4 a été choisie simplement par facilité d'achat. Le Tableau 3.1 reporte les 
valeurs théoriques de relaxation T1 et T2, en fonction de la concentration dans les différents 
tubes du fantôme. 
Le petit tube de 3mm (tube n°5) contient un temps de relaxation T1 et T2 très différentes 
du tube auquel il est accolé, et il est très différent du corps du fantôme. L'objectif est d'arriver 
à le différencier. Le corps du fantôme est rempli d'une solution de CuSO4 avec un long temps 
de relaxation longitudinale afin d'avoir une valeur de référence, au lieu de le remplir 
simplement d'eau. Enfin, il n'est pas donné des temps de relaxation T2*, l'hypothèse que le 
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Tableau 3.1 – Concentration de la solution CuSO4 dans le Fantôme v1. 
Valeurs des temps de relaxation T1 et T2 en fonction de la concentration de la solution.  
Tube n° : 1 / 5 2 3 4 / Corps 
Concentration molaire 
(mM/L) 
5 3 2 1 
Concentration 
(g/L) 
0.80 0.64 0.32 0.16 
T1 (ms) 305 ± 3 484 ± 4 682 ± 6 1135 ± 15 
T2 (ms) 247 ± 6 399 ± 7 549 ± 12 894 ± 32 
 
 Acquisitions IRM  
Les images ont été acquises avec une séquence écho de gradient 3D, T1-FFE, sur une IRM 
3T Phillips, selon les paramètres suivants :  
 
Temps de répétition (TR)  104 ms   Taille du voxel 1.5 mm3 
Temps du premier écho (TE) 2.5 ms   Épaisseur de coupe 1.5 mm 
Temps inter écho (∆TE) 2.5 ms   Espace inter-coupe 0 mm 
Nombre d'échos 22   Matrice 160 x 160 x 95 
Angle de bascule 5/15/20°   Durée d'acquisition 7 min 05 s 
 
Le facteur de SENSE a été désactivé. Il n'y a pas de contrainte de temps pour le fantôme. 
La série a été répétée 3 fois avec des angles de bascules différents afin de pouvoir calculer une 
cartographie T1 pour vérifier les valeurs théoriques. 
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 Résultats 
La Figure 3.3 affiche les résultats du Fantôme v1. Il est représenté une image de magnitude 
de la série d'écho de gradient, une carte mono exponentielle R2* calculée à partir de la série 
d'écho de gradient et la carte T1 calculée en fonction de différents angles de bascules. Le 
fantôme étant allongé dans l'antenne, les tubes aussi, les images sont des coupes axiales selon 
z.  
Pour le remplissage des contours en "nid d'abeille", la première constatation est que l'eau 
pénètre les contours : un signal est visible dans les contours sur les 3 images. Cela constitue 
un avantage et un inconvénient. L'avantage est l'absence d'air dans le fantôme, l'inconvénient 
étant que le probable mélange des solutions se diffuse en dehors des tubes. Le calcul de carte 
T1 vient confirmer un peu plus cela. La carte a été calculée sans correction B1, néanmoins les 
valeurs de T1 sont beaucoup trop élevées et incohérentes avec les valeurs théoriques. Enfin, 
l'hypothèse que la solution CuSO4 ne change pas les valeurs de R2* est confirmée, avec des 
valeurs proches de 1 ou 2 s-1.  
 
Les acquisitions IRM pour le Fantôme v1 ont montré directement ses limites. La diffusion 
des solutions dans le fantôme a été confirmée par la suite. Des solutions colorées ont été 
ajoutées dans les tubes, et simplement de l'eau dans le corps du fantôme afin d'observer une 
Figure 3.3 – Acquisitions IRM Fantôme v1. 
Gauche : image de magnitude d'une séquence écho de gradient avec un temps d'écho à 5ms. 
Milieu  : calcul de la carte R2* au cours des temps d'échos.  
Droite : calcul de la carte R1 en fonction des différents angles de basculements 
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quelconque diffusion des solutions. Au bout de quelques minutes, le corps du fantôme est 
devenu multicolore.  
Néanmoins, ce fantôme a permis de déterminer les points d'améliorations pour la 
conception du Fantôme v2 :  
- Pas d'impression 3D des tubes. 
- Pas de signal R2* pour la solution CuSO4.  
- Ouverture des tubes plus grande afin d'ajouter d'autres éléments que des solutions 
liquides.  
- L'orientation des tubes à la verticale lors de l'acquisition serait mieux afin de limiter 
l'artefact de l'air pouvant provenir d'un remplissage des tubes non optimal. 
3.2.3. Fantôme v2 
 Conception du fantôme 
Le but est de prendre tous les enseignements du Fantôme v1, pour créer un Fantôme v2 
optimal. Il a été décidé de réaliser l'impression en une seule fois pour limiter les risques de 
fuites (Figure 3.4).  
Les dimensions de ce nouveau prototype sont alors de 14cm par 14cm. Un fond plat a été 
créé pour garantir une meilleure stabilité dans l'antenne tête. Les tubes ne sont plus imprimés, 
mais ce sont de vrais tubes en plastiques étanches utilisés dans les laboratoires pour y disposer 
des échantillons. Les tubes font 28 mm de diamètre et 128 mm de longueur. Trois ouvertures 
coniques sont créées pour pouvoir y insérer et enlever les tubes. Un support sur le fond du 
fantôme est créé pour plus de stabilité pour les tubes. De plus, ce support soutient un tube en 
PVC imprimé de diamètre 5mm. Ce tube est créé pour le remplissage du corps du fantôme. Il 
a été constaté avec le précédent modèle, l'apparition de bulles d'air lors du remplissage du 
fantôme. Ce tube limite la création de bulles d'air par un remplissage par le fond du corps du 
fantôme. C'est pourquoi une autre ouverte de 5 mm est créée afin de faire une sortie d'air lors 
du remplissage.  
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 Contenu des solutions du Fantôme v2 
Ce fantôme permet de modifier plus facilement le contenu des tubes et de réaliser plusieurs 
tests. Premièrement afin de vérifier les valeurs théoriques données par la solution CuSO4, une 
première étude (Étude 1.1) est réalisée avec pour objectif de vérifier les cartographies R1 et 
R2. Le corps du fantôme est rempli avec de l'eau distillée et les tubes avec les contenus suivants  
 
Tableau 3.2 - Concentration des solutions CuSO4 dans le Fantôme v2. Étude 1.1 
Étude 1.1 Tube 1 Tube 2 Tube 3 
Concentration (g/L) 0.16 0.32 0.80 
T1 (ms) 1115 ± 6 682 ± 6 305 ± 3 
T2 (ms) 895 ± 12 549 ± 12 247 ± 6 
 
Une seconde étude (Étude 1.2) permet de vérifier l'évolution du fer avec la cartographie 
R2*. Pour cela, un ajout de fer (Fe II) est réalisé. La solution ferrique est ajoutée à une solution 
Figure 3.4 – Conception Fantôme v2. 
A) Schéma sous le logiciel CAO.  
B) Impression du prototype. 
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de CuSO4 pour observer la modification engendrée sur les valeurs de R2. Les tubes et le corps 
du fantôme sont remplis comme indiqué dans le Tableau 3.3. 
 
Tableau 3.3 - Concentration des solutions CuSO4 et de fer dans le Fantôme v2. Étude 
1.2 
Étude 1.2 Tube 1 Tube 2 Tube 3 Corps 
Concentration CuSO4 
(g/L) 
0.80 0.80 0.80 0.32 
Concentration Fe II 
(g/L) 
16.6 25.0 33.3 0.00 
 
Enfin, l'étude 1.3 a pour objectif de vérifier la méthode Bi-R2*. L'idée a été d'ajouter de la 
substance blanche de mouton. Pour réaliser cela, la substance blanche d'un cerveau de mouton 
a été découpée au scalpel et mise dans des tubes. La substance blanche n'étant pas un liquide, 
les tubes ont été complétés avec différents liquides pour éviter les bulles d'airs et mélanger 
avec des solutions ferriques. Les tubes et le corps du fantôme sont remplis comme indiqué 
dans le Tableau 3.4. 
L'objectif est d'avoir plusieurs compartiments dans le tube contenant la substance blanche 
et notamment en rajoutant une solution ferrique. À l'inverse les tubes contenant simplement 
du fer sont supposés contenir un seul compartiment. 
 
Tableau 3.4 – Contenu des tubes dans le Fantôme v2. Étude 1.3 
Étude 1.3 Tube 1 Tube 2 Tube 3 Corps 
Concentration CuSO4 
(g/L) 
0.80 0.80 0.80 0.32 
Concentration Fe II 
(g/L) 
0.00 0.00 8.3 0.00 
Ajout de substance 
blanche 
Non Oui Oui Non 
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 Acquisitions IRM 
L'acquisition IRM est la même que celle du Fantôme v1, avec 3 séries d'écho de gradient 
(T1-FFE). Les angles permettront le calcul de la carte T1. La série d'écho avec l'angle de 20° 
permettra le calcul de la carte R2*, car c'est la série d'images avec le meilleur SNR 
 
Temps de répétition (TR)  104 ms   Taille du voxel 2 mm3 
Temps du premier écho (TE) 2.5 ms   Épaisseur de coupe 2 mm 
Temps inter écho (∆TE) 2.5 ms   Espace inter-coupe 0 mm 
Nombre d'échos 12   Matrice 128 x 128 x 20 
Angle de bascule 5/15/20°   Durée d'acquisition 4 min 03 s 
 
Pour la carte de correction B1 deux acquisitions de séquence spin écho (TSE) sont faites 
avec un facteur d'accélération ETL.  
 
Temps de répétition (TR)  3 000 ms   Taille du voxel 2 mm3 
Temps du premier écho (TE) 67 ms   Épaisseur de coupe 2 mm 
ETL 16   Espace inter-coupe 0 mm 
Angle de bascule 60/120°   Matrice 128 x 128 x 20 
Durée d'acquisition / α 2 min 05 s   
 
Enfin, une série d'écho de spin (TSE) est acquise pour la carte R2, avec les paramètres 
suivants :  
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Temps de répétition (TR)  2 000 ms   Taille du voxel 2 mm3 
Temps du premier écho (TE) 5 ms   Épaisseur de coupe 2 mm 
Temps inter écho (∆TE) 5 ms   Matrice 128 x 128 x 20 
Nombre d'échos 8   ETL 8 
Angle de bascule 90°   Durée d'acquisition 9 min  
3.2.4. Résultats 
 
Figure 3.5 – Images IRM Fantôme v2. Étude 1.1 
Haut : représentation du signal de magnitude d'un écho de gradient. Coupe axiale, sagittale et 
coronale.  
Bas : Cartographie T1 et T2. 
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La Figure 3.5 représente l'acquisition du signal obtenue. Les contours du fantôme sont 
remplis de solutions. Néanmoins, cette fois-ci la séparation du liquide dans les tubes avec le 
liquide dans le corps du fantôme est parfaite. Cette figure représente les résultats de l'étude 
1.1, consistant à vérifier les valeurs des temps de relaxation des solutions. La carte T1 a été 
corrigée voxel à voxel par la correction de l'hétérogénéité du champ B1 calculé à partir des 
deux séquences spin écho. Pour les deux cartes, le résultat semble cohérent qualitativement. 
Dans beaucoup d'articles, les résultats sont affichés seulement avec 3 cercles, cependant ici les 
résultats sont affichés avec la coupe des tubes en long afin d'observer l'homogénéité du signal 
dans le tube.  La proportionnalité entre les tubes est gardée avec les valeurs du tube 3 < tube 
2 < tube 1. L'eau dans le corps du fantôme a une valeur de T2 très supérieure par rapport aux 
tubes, ce qui est cohérent avec la théorie. Il est observé une légère hétérogénéité des résultats 
dans les tubes, cela peut s'expliquer par l'hétérogénéité de la solution (le CuSO4 étant dilué 
dans l'eau). Cela peut aussi s'expliquer par la proximité avec l'air en haut des tubes.  
 
Tableau 3.5 – Moyennes des temps de relaxométrie du Fantôme v2. Étude 1.1 
 Tube 1 Tube 2 Tube 3 
T1 (ms) 1275 ± 115 780 ± 82 360 ± 49 
Erreur T1 10.2 % 12.9 % 16.8 % 
T2 (ms) 970 ± 55 630 ± 32 278 ± 12 
Erreur T2 8.4 % 14.7 % 12.5 % 
 
Dans le Tableau 3.5 sont référencées les moyennes et incertitudes des différentes coupes 
affichées. Les valeurs sont légèrement supérieures à celle dans la théorie. Les incertitudes sont 
plus élevées, comme décrites précédemment. Quant aux valeurs, elles ne sont pas exactement 
les mêmes, cela peut provenir des acquisitions ou choix des paramètres pas forcément 
optimaux pour le calcul de ce type de carte. Néanmoins, la proportionnalité entre les tubes est 
gardée.  
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La Figure 3.6 montre l'effet de la méthode Bi-R2* dans le fantôme. Pour le seuil de la 
méthode, dans l'étude du fantôme, les acquisitions sont de bonne qualité (SNR élevée) et les 
différences sont très marquées entre les différentes solutions permettant une application facile 
de la méthode. Le seuil est fixé à "-0.6", cela donne l'assurance de ne pas avoir de faux bivoxels. 
L'étude 1.3 représente les résultats pour les tubes contenant WM, WM + Fe II et Fe II.  
L'étude 1.2 représente les résultats pour les tubes contenant une augmentation de la teneur 
en fer de la solution Fe II de l'étude 1.3. Tous les tubes sont complétés avec la même 
concentration de CuSO4. Les cartes de R2* à gauche sont affichées avec une superposition (en 
rouge) de la carte Bi représentant uniquement les bivoxels. À droite, les cartes R2*, R2S* et 
R2F* sont affichées.  
Figure 3.6 - Acquisitions IRM Fantôme v2. Étude 1.2 et 1.3  
(Étude 1.3) Résultats des tubes contenant du WM, du WM + Fe II et du Fe II. À gauche, coupe 
de la carte R2* avec une superposition (rouge) de la carte Bi représentant uniquement les 
bivoxels. À droite, les cartes R2*, R2S* et R2F* sont affichées.  
(Étude 1.2) Représente les mêmes cartes que l'étude 1.3, mais des tubes contenant une 
augmentation de la teneur en fer de la solution Fe II (Étude 1.3). Tous les tubes sont complétés 
avec la même solution de CuSO4. 
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Pour l'étude 1.2, la carte R2* avec la superposition de la carte Bi ne montre aucun bivoxel 
pour les trois tubes. Confirmant l'hypothèse de départ et démontrant que la méthode n'indique 
pas de bivoxels lorsqu'il y a un seul compartiment. Qualitativement, il y a une augmentation 
de la valeur du R2* en accord avec l'augmentation de la concentration en oxyde de fer. On 
remarque aussi que les 3 cartes (R2*, R2S* et R2F*) sont les mêmes lorsqu'il n'y a pas de 
bivoxels. Cela est confirmé par le calcul des moyennes dans le Tableau 3.6. On retrouve une 
relation linéaire entre l'augmentation en fer et l'augmentation des valeurs de R2* (coefficient 
de détermination R² = 0.9865) en accord avec les études sur ce sujet.   
 
Tableau 3.6 - Moyennes des temps de relaxométrie du Fantôme v2. Étude 1.2 
 Fe II 2 Fe II 2.5 Fe II 3.5 Fe II 
R2* 30 62 71 79 
Incertitude 15 12 11 12 
 
Pour l'étude 1.3, il y a des bivoxels dans le tube SB et le tube SB + Fe II, à l'inverse aucun 
bivoxel dans le tube ne contenant que le mélange avec la solution ferrique. C'était le résultat 
attendu, le CuSO4 ne modifie pas les valeurs de R2*. Théoriquement, le tube ne contenant pas 
de la substance blanche est le seul avec un composant. Pour le résultat du tube contenant 
seulement la SB, les deux compartiments proviennent de la substance blanche. Pour le second 
tube, les deux compartiments proviennent du fer et de la substance blanche.  
Enfin, les résultats de R2F* et R2S* sont intéressants. La valeur de la composante lente 
(R2S*) du tube SB + Fe II est supérieure à celle du tube SB. Probablement pour le tube SB, 
les valeurs R2F* peuvent être la myéline et les valeurs de R2S* proviennent de la partie lente 
de la substance blanche (tel que l'eau intra extra cellulaire), mais aussi pour les valeurs très 
faibles des quelques bouts de la substance grise lors de la dissection non parfaite. Le tube avec 
SB + Fe II, les valeurs de R2F* proviennent de la solution de fer avec une décroissance R2* 
beaucoup plus rapide. Les valeurs de R2S* ressemblent à une moyenne de tous les composants 
de la substance blanche. 
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3.2.5. Conclusion Étude 1 
En conclusion, les tests sur fantôme ont permis de vérifier la fiabilité du calcul de cartes 
paramétriques (R1 et R2), on suppose la même fiabilité pour les cartes R2* se basant sur la 
même technique de calcul que les cartes R2. De plus, les cartes R2* ont été confirmées par une 
linéarité avec une augmentation en fer. Enfin, les tests sur fantôme ont permis de vérifier 
l'application de la méthode Bi-R2*. La méthode confirme la présence d'un ou deux composés, 
il peut être extrapolé à deux compartiments ("tissu") dans le cas de voxel. Néanmoins, il 
apparaît que la compréhension des cartes R2F* et R2S* peut être ambigüe, il sera toujours 
compliqué de définir avec exactitude les tissus responsables des valeurs.  
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3.3. Étude 2 : Étude de la méthode Bi-R2* in vivo sur une 
population de sujets sains 
3.3.1. Contexte 
Une étude sur une population de sujets sains a été mise en place au laboratoire, permettant 
principalement de comparer différents protocoles de séquences IRM. L'un des objectifs de 
cette étude était d'étudier les phénomènes de la relaxométrie. En se basant sur les paramètres 
d'anciens protocoles du laboratoire (tels que l'étude 3 et l'étude 4 du chapitre 4), des tests ont 
été réalisés afin d'observer si une amélioration des résultats était possible pour l'avenir. 
L'objectif ici, est d'avoir une étude test nous permettant de tirer des conclusions afin de créer 
un nouveau protocole sur une population de patient. Dans ce manuscrit, nous nous 
concentrons uniquement sur la compréhension du phénomène de relaxométrie. 
Dans un premier temps, une analyse concernant l'influence du choix des temps d'échos est 
réalisée. La comparaison des temps d'échos des anciens protocoles avec un nouveau choix des 
temps d'échos réfléchis en fonction des phénomènes de relaxation et des limites des 
acquisitions de l'IRM.  
Dans un second temps, la comparaison avec la méthode Bi-R2* et la compréhension des 
résultats des cartes bi compartiments. 
Dans un troisième temps, une analyse quantitative reposant sur la comparaison de valeurs 
moyennes (R2*, R2F*, R2S* et QSM) de différentes régions d'intérêts segmenter 
automatiquement à partir de l'image T1 de chaque sujet. L'utilisation de différentes cartes 
paramétriques peut être est véritable atout pour améliorer les critères diagnostiques. La 
principale contrainte pour le patient lors d'un examen IRM est le temps d'acquisition et 
l'augmentation de cartes paramétriques est généralement liée à une augmentation de celui-ci. 
C'est l'avantage de la relaxométrie R2* et de la QSM calculé à partir de la même acquisition. 
Cependant, la relation entre ces deux paramètres n'est pas toujours bien définie. Afin d'établir 
un lien plus précis si possible entre la relaxométrie et les cartes de susceptibilités, la 
comparaison sera réalisée aussi avec les cartes Bi-R2*.  
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3.3.2. Matériels et méthodes 
 Acquisitions d'images 
À partir de séquences échos de gradient, une acquisition IRM 3T (Philips ACHIEVA 
dStream à aimant court et de diamètre 60 cm, bobine de tête à 32 canaux à réseau phasé) 
portant uniquement sur des volontaires sains, âgés de 18 à 40 ans, a été réalisée. 24 volontaires 
sains ont été amenés à passer le même protocole. Une étape de reproductibilité a également 
été mise en place. Ainsi, 5 volontaires sains parmi les 24 furent amenés à passer un nouvel 
examen d’IRM strictement identique à celui de l’étape précédente.  
La carte d’acquisition de ce protocole se compose des séquences suivantes :  
• 3D T1 cerveau entier. Imagerie anatomique légalement obligatoire et nécessaire pour 
certains recalages et segmentation de structures cérébrales. Résolution : 1.0x1.0x1.0 mm3. 
Durée : 4min30. 
• 3D multiécho de gradients (3D-MGE) cerveau entier. Résolution : 1.475x1.475x1.5. 
TR : 104ms. Angle de basculement : 20° (calculé pour maximiser le SNR en fonction de la 
substance blanche). Facteur SENSE = 2. 
New GRE : nombre d'échos : 12. TE1 : 2.5ms. Delta TE : 2.5 ms. Durée : 5min32. 
Old GRE : nombre d'échos : 12. TE : [6 10 20 30 30 40 40 40 55 55 55 55] ms.  
           Durée 12min20. EPI (multishot) : 13. 
La différence de durée d'acquisition entre les deux protocoles s'explique par la 
différenciation des séquences utilisées. L'ancien protocole utilise une simple séquence GRE, il 
faut alors répéter la séquence pour chaque temps d'échos, au contraire du nouveau protocole 
utilisant une séquence dite "multi GRE" permettant l'acquisition des différents temps d'échos 
en une seule séquence. 
 Traitements d'images 
À partir des images complexes de chaque canal, les images d'amplitude et de phase par 
canaux sont générées puis recombinées directement sur la console IRM.  
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L'imagerie T1 sert de référence anatomique pour chaque sujet. Pour améliorer le contraste 
de l'image, elle est corrigée pour le bruit (filtre NESMA avec une recherche de similarité à 5%) 
et l'hétérogénéité du signal (filtre de Manjon). La substance blanche, la substance grise et le 
liquide cérébrospinal sont segmentés. Un masque (BG) représentant la substance blanche et 
grise est créé. Le calcul de la relaxométrie R2* dans le LCR n'étant pas intéressant, masquer 
ce tissu permet de réduire le temps de calcul des cartes paramétriques.  
La moyenne des douze volumes pondérés T2* (Old GRE) a été calculée pour obtenir un 
volume moyen pondéré T2* afin d'améliorer le SNR. Un réalignement 3D affine complet a été 
calculé entre chacun des six volumes pondérés T2* et le volume moyen pondéré T2* afin de 
minimiser les effets des mouvements de la tête lors de l'acquisition des images. 
Les images pondérées T2* des deux protocoles (Old GRE et New GRE) sont corrigées du 
bruit (filtre NESMA avec une recherche de similarité à 3%). Les images pondérées T2* sont 
normalisées par rapport au T1 de chaque sujet par une déformation affine (itération 
150x150x50, seuil 1.10-4, interpolation trilinéaire) et non linéaire dite "élastique" (itération 
100x100x25, seuil 1.100, interpolation trilinéaire) à l'aide du logiciel ANTs (Avants et al., 
2014). La fonction de coût de l'information mutuelle a été choisie en raison du problème de 
l'intermodalité.  La normalisation a été effectuée de façon non linéaire sur l’imagerie 
anatomique T1, puis la matrice et le champ de déformation de la normalisation ont été 
appliqués aux images paramétriques après recalage. Les transformations résultantes ont été 
appliquées aux cartes R2*, R2F*, R2S*, Bi et QSM. La qualité du recalage a été visuellement 
vérifiée pour chaque sujet. Le calcul des différentes cartes a été réalisé avec MATLAB 
(Mathworks 2019a). 
Pour le calcul de la QSM, les images de phase des différentes TE ont été déroulées à l'aide 
d'un Laplacien. Dans les images de fréquence, le champ d’arrière-plan a été supprimé à l’aide 
d’un opérateur Laplacien via la méthode HARPELLA, qui consiste simplement à éliminer les 
phases harmoniques de l’arrière-plan. Enfin, la cartographie de susceptibilité (QSM) a été 
reconstruite à l’aide de l'inversion de dipôle en utilisant l'algorithme MEDI (Morphology 
Enabled Dipole Inversion) (Liu et al., 2012). 
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 Template 
Un template (modèle) a été obtenu, à partir de toutes les images T1 de l'étude, après une 
coregistration en trois étapes à l'aide du logiciel ANTs, en suivant la méthodologie décrite 
dans ANTs. Un premier sujet est choisi de façon arbitraire comme référence pour le premier 
recalage. Tout d'abord, une transformation linéaire (itération 200x200x100, seuil 1.10-8, 
interpolation b-spline avec un facteur 5) avec des informations mutuelles pour obtenir un 
repositionnement dans l'espace et donc une première estimation du modèle (temp1) par calcul 
de la moyenne.  
Ensuite, une transformation élastique avec temp1 comme image de référence pour obtenir 
une deuxième estimation du modèle (temp2) qui sera moins floue. Ici, la transformation va 
venir faire correspondre grossièrement tous les sujets entre eux en venant appliquer des 
déformations physiques. La transformation élastique (itération 200x200x100, seuil 1.10-2, 
trilinéaire) est aussi avec une métrique d'information mutuelle. 
Dernière étape, une transformation difféomorphique avec un faible seuil de convergence et 
temp2 comme image de référence. Ce dernier modifie de façon assez agressive et locale la 
topologie des images, permettant de diminuer les différences entre chacun des sujets. La 
transformation difféomorphique (itération 100x50x25, seuil 1.10-1, trilinéaire) est avec une 
métrique d'intercorrélation afin d'obtenir un résultat assez similaire entre les sujets et la 
référence. La dernière estimation du modèle correspond à la création d'un modèle de référence 
pour l'étude. 
Ce template n'est peut-être pas aussi précis que ceux classiquement utilisé, notamment dû 
au faible échantillon pour sa création. Néanmoins, il est dans l'espace stéréotaxique de tous les 
sujets, ce qui permet de limiter la transformation et l'introduction d'erreur dans les cartes 
paramétriques du sujet vers le template. De plus, les images recalées sur les templates ne 
seront utilisées que pour des résultats "grossier" afin d'avoir une idée de la distribution spatiale 
de l'information des cartes calculées. 
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 Segmentation automatique  
L'un des objectifs de cette thèse est de travailler avec des images de patients AMS. L'un des 
problèmes décrits dans le chapitre 1, est la dégénérescence des cellules de cette pathologie 
comparée à de patients MP ou des sujets sains. Cela implique une atrophie dans certaines 
régions du cerveau, notamment cervelet et putamen (Péran et al., 2018). Lors des analyses 
statistiques pour étudier un groupe de patients ou comparer un groupe de patients à de sujets 
sains ou une autre pathologie, il est souvent réalisé une analyse du type voxels à voxels. Les 
images amenées à être utilisées pour les analyses statistiques doivent se retrouver dans le 
même espace 3D, même référentiel, et se superposer à une image de référence que l'on appelle 
template. Il faut alors déplacer l'image dans l'espace 3D, des rotations et des déformations 
locales des voxels si nécessaire, respectivement appelé recalage rigide, affine et non linéaire. 
Les recalages d'images peuvent avoir différents dégrées de liberté pour déplacer l'image dans 
l'espace.   
Implicitement, plus l'image à recaler est différente de l'image template, plus il faudra de 
dégrées de libertés pour modifier l'image. Le recalage non linéaire étant la méthode la plus 
sévère pour les images, il peut modifier par groupe de voxels ou allant même jusqu'à modifier 
presque voxels à voxels. Le problème de recaler des images très différentes va être 
premièrement l'interpolation de voxels, un biais va être créé par la modification ou la création 
de la valeur du signal. Dans un second temps, pour l'exemple des patients AMS atteint d'une 
forte atrophie il est impossible de recaler parfaitement les images sur le template. Ainsi pour 
une analyse voxel à voxel précise il y aura un décalage des voxels des patients AMS par 
rapport au template engendrant une erreur sur les résultats. L'une des solutions pour limiter 
cet effet est le lissage gaussien des images. 
Néanmoins, ici l'objectif de cette thèse est de comparer statistiquement uniquement les 
valeurs provenant de cartes paramétriques. En appliquant un lissage sur ce type de cartes, il 
y aurait une réelle perte d'informations ce qui n'est pas intéressant. De plus, il existe déjà des 
erreurs de précision dans le calcul de cartes paramétriques R2*, le signal de décroissance au 
cours du temps étant influencé par le bruit électronique, physiologique ... Il ne serait pas 
optimisé de rajouter un biais en recalant toutes les images sur un template. Afin de minimiser 
l'erreur sur les valeurs de cartes de relaxométrie T2*, le choix a été fait de rester dans l'espace 
propre de chaque sujet pour réaliser des tests statistiques par région d'intérêt (ROI).  
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Le problème rencontré par ce choix provient du fait que la segmentation anatomique des 
cerveaux se base sur des atlas dans l'espace de templates universels. Il n'existe pas réellement 
de logiciels permettant d'utiliser ces atlas dans l'espace du sujet. En utilisant la méthode 
décrite dans la Figure 3.7, il est possible d'utiliser n'importe quel atlas pour le remettre dans 
l'espace de l'image IRM choisie.  
En utilisant l'inverse de la transformation du recalage de l'image IRM vers le template, il 
est possible d'avoir l'atlas dans l'espace de l'image IRM. De plus avec une segmentation de la 
Figure 3.7 – Processus de l'atlas individuel des cerveaux.  
Normalisation de l'image IRM sur le template choisi et segmentation de la substance blanche 
et grise. Les cartes de segmentation sont binarisées. Application de la matrice inverse de 
transformation sur l'atlas pour le placer dans l'espace de l'image IRM. Utilisation d'une 
fonction "ET" sur l'atlas à l'aide des masques de segmentation. Image modifiée de IBASPM 
software.   
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substance grise et blanche, et l'application d'une fonction "ET" cela réduit l'erreur de recalage. 
En utilisant cette méthode, il sera possible d'étudier les valeurs des cartes paramétriques 
calculées dans l'espace des patients. Sans modifications des valeurs calculées, minimisant 
l'erreur et augmentant la précision des résultats.  
Un des atlas très complet pour la segmentation des ganglions de la base est l'atlas AAL3 
(Rolls et al., 2020). D'après cet atlas, certaines structures ont été segmentées sur le T1 de 
chaque sujet (Figure 3.8). La segmentation concerne les noyaux gris centraux (noyaux caudés, 
putamen, pallidum, noyau sous-thalamique et substantia nigra), le noyau rouge et des régions 
intéressantes de la substance blanche (tronc cérébral en trois parties et la substance blanche 
du cervelet). La qualité du recalage et de la segmentation des structures ont été visuellement 




Une simulation IRM est créée à partir des cartes R2* et de densité de protons du sujet se 
trouvant à la médiane des SNR du groupe de sujets, comme décrit dans le chapitre 2 (Figure 
2.13). La simulation permet de définir la plage de SNR de l'étude 2 pour la méthode Bi-R2*. 
Une fois l'estimation de la plage de SNR faite, le calcul du SNRm de chaque sujet est réalisé. 
Figure 3.8 – Localisation des différentes régions d'intérêts.  
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Le SNR moyen de tous les SNRm du groupe de sujets sains est alors calculé.  Le seuil de la 
méthode Bi-R2* est fixé en se référençant au Tableau 3.7. Le SNR moyen de l'étude est de 
22.8, soit l'estimation SNR se trouvant dans de la valeur Thr-Bi à -0.1. 
 
 
Tableau 3.7 – Corrélation SNR et Thr-bi pour l'étude 2. 
Noise 0 1 2 3 4 5 
Thr-Bi 0.0 -0.1 -0.3 -0.6 -1.2 -1.9 
Estimation SNR 23.7 22.8 22.1 21.2 20.2 19.1 
SNR moyen de l'étude  22.8     
 
 Influence de la plage de temps d'échos  
Pour observer les différences entre les deux plages d'échos, soit les deux protocoles (Old 
GRE et New GRE), les cartes calculées ont été recalées sur le template de référence. Ensuite, 
une moyenne des différentes cartes a été réalisée (Figure 3.9). Les résultats démontrent que 
l'influence du choix de la plage de temps d'échos est important au vu de la différence des 
résultats pour la carte R2* correspondant à une simple décroissance mono exponentielle. Le 
choix de la plage d'échos est arbitraire dans la littérature, il n'y a pas de plage d'échos 
universelle. Néanmoins, en observant des courbes de décroissance du signal il apparaît que le 
choix de temps d'échos élevé peut être préjudiciable pour le calcul d'une relaxométrie R2*. 
Pour des temps d'échos élevés, il est possible que le signal corresponde simplement à du bruit 
pour certains tissus avec une forte décroissance, de plus il est possible d'avoir des artefacts 
plus importants à ces temps d'échos. Les conséquences des temps élevés dans la plage des TE 
sont illustrées avec les deux protocoles. L'ancien de protocole contenant des longs TE, la carte 
R2* a des valeurs moyennes plus faibles que celle obtenue avec la nouvelle plage d'écho. Cela 
s'explique avec une décroissance mono exponentielle pas optimale avec des TE longs 
perturbant la décroissance exponentielle du signal. 
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Une influence des valeurs de R2* due aux différents temps d'échos influe donc aussi sur le 
calcul de la méthode Bi-R2*. L'observation des cartes Bi confirme cela. Pour l'ancien protocole, 
il y a une augmentation du pourcentage de bivoxels dans le putamen. C'est une conséquence 
de l'ajustement de courbe mono exponentielle non idéale avec des temps d'échos longs.  
Enfin, les résultats apparaissent cohérés pour les deux protocoles avec une augmentation 
de bivoxels dans la substance blanche principalement. Impliquant une augmentation des 
valeurs de R2* dans la carte R2F*, une accumulation ferrique dans la myéline pouvant être à 
l'origine de cela. Néanmoins, les valeurs des pourcentages de bivoxels restent faibles pour un 
groupe de sujets jeunes. Résultats attendus au vu de la littérature avec une augmentation 
ferrique étant liée avec l'âge (chapitre 1).  
Figure 3.9 – Influence de la plage d'écho sur les cartes paramétriques R2* et Bi-R2*. 
Les cartographies R2* représentent la moyenne de tous les sujets et sont exprimées en s-1. La cartographie 
Bi est un pourcentage du nombre de bivoxels pour le groupe de sujet. 
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 Comparaison des résidus des ajustements non linéaires  
L'étude des cartes des résidus permet de valider l'utilité possible de la méthode Bi-R2* et 
de mieux comprendre la différence entre les deux protocoles. Les résultats sont affichés Figure 
3.10, avec des cartes des résidus des ajustements non linéaires mono et bi pour les deux 
protocoles. Il est aussi représenté la distribution des moyennes des résidus dans la substance 
blanche.   
Les cartes des résidus de tous les sujets sont recalées sur le template et moyennées par la 
suite. La comparaison qualitative des cartes des résidus pour le nouveau protocole est plus 
marquée pour l'ancien protocole. Il apparaît une baisse des valeurs résiduelles dans la 
substance blanche avec la méthode Bi-R2*, ce qui confirme un meilleur ajustement du signal. 
Cela est confirmé avec la distribution des valeurs moyennes des résidus dans la substance 
blanche pour tous les sujets. Pour les deux protocoles, une diminution de l'écart type et une 
légère diminution de la valeur moyenne avec la méthode Bi-R2* par rapport à la méthode 
mono.   
Une différence est aussi notable dans la région du putamen, spécifiquement pour l'ancien 
protocole, rendant l'interprétation des valeurs des bivoxels complexes. La différence peut être 
due à une décroissance rapide du signal avec des échos longs. Une plage d'échos très large et 
des régions avec une décroissance très rapide peuvent indiquer des bivoxels, ils sont créés à 
cause du signal assimilé à du bruit dans les temps d'échos longs. Ainsi les deux compartiments 
peuvent indiquer la décroissance très rapide pour R2F* et une valeur faible pouvant être une 
moyenne du bruit et du reste de la décroissance pour R2S*.  
L'importance du choix de la plage d'échos est vérifiée avec les valeurs des résidus. Il existe 
une réelle différence entre les deux protocoles. Les valeurs sont bien plus faibles avec une 
plage d'écho raccourci. Confirmant, qu'il est préférable de ne pas utiliser des temps d'échos 
trop longs (supérieur à 30ms).  
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 Bi-R2* vs QSM 
Le calcul de la QSM a été réalisé seulement sur avec la nouvelle plage d'écho de 2.5 ms à 
30 ms. Ce choix s'explique : premièrement, les images de phase avec l'ancienne plage d'écho 
n'ont pas été calculées. Second point, le calcul de la QSM avec des échos long n'est pas 
performant. Les artefacts de repliement de la phase sont importants et difficiles à corriger. Le 
choix des temps d'échos a donc d'autant plus d'influence sur le calcul de la QSM que sur les 
cartes R2*. 
Figure 3.10 – Représentation des résidus pour les différents ajustements de courbe 
en fonction des deux protocoles. 
(A) : Représentation des cartes des résidus pour les deux protocoles (old et new) pour l'ajustement 
mono et bi exponentiel.   
(B) : Valeurs moyennes des résidus des sujets dans la substance blanche.  
Chapitre 3 
~ 119 ~ 
La Figure 3.11 représente les valeurs moyennes de R2* et QSM en fonction des différentes 
régions d'intérêts. Les valeurs de QSM sont positives et négatives, correspondant 
respectivement à des tissus diamagnétiques et paramagnétiques. Les valeurs de R2* pouvant 
être augmentées par les deux phénomènes, mais ils ne sont pas différenciés. Les tissus avec 
une forte susceptibilité magnétique, GPE et GPI, sont cohérents avec une forte augmentation 
de la valeur de R2*. Seule la région des noyaux caudés avec une valeur de QSM élevée ne 
concorde pas avec une augmentation particulière de la valeur du R2*. Cela peut être expliqué 
par la propagation de l'artefact de la susceptibilité dans les images de magnitude au cours des 
échos arrivant dans cette région et perturbant la valeur de R2*.  
Ici, le groupe de sujets sains est jeune (<40 ans), il est démontré que l'augmentation 
ferrique, soit de la valeur de R2*, augmente avec l'âge (Fiehring and Sundermann, 1959; 
Hallgren and Sourander, 1958b; Wayne Martin et al., 1998). C'est pourquoi dans des régions 
connues pour l'accumulation de fer telles que le putamen ou la substantia nigra les valeurs de 
R2* ne sont pas beaucoup plus élevées que dans les autres régions d'intérêt.  
Il est à noter que les régions d'intérêt avec une forte susceptibilité diamagnétique telles que 
la moelle allongée, le pédoncule cérébral, le pons ou le cervelet ne présentent pas une valeur 
du paramètre R2* très élevée. Ce sont même les valeurs moyennes les plus faibles dans les 
régions d'intérêts.  
Les cartes de R2* montrent une plus grande homogénéité dans les valeurs du groupe 
comparé aux valeurs de QSM plus hétérogène. Cela provient de la méthode de calcul avec 
davantage de liberté de la QSM étant plus sensible à chaque individu, mais possiblement 
pouvant aussi introduire une plus grande incertitude dans le calcul. 
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Figure 3.11 – Valeur moyenne de R2* (s-1) et QSM (ppm) des sujets pour les différentes 
régions d'intérêts. 
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Figure 3.12 - Valeur moyenne des bivoxels (%), R2F* (s-1) et R2S* (s-1) des sujets pour 
les différentes régions d'intérêts. 
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La Figure 3.12 représente les valeurs moyennes pour la méthode Bi-R2* avec les cartes 
R2F* et R2S* exprimée en s-1. La carte Bi représente le pourcentage de bivoxels dans les 
régions d'intérêts, soit le pourcentage de voxels contenant deux valeurs distinctes de R2*. La 
carte de QSM, R2F* et R2S* ont une incertitude de groupe plus grande que la carte R2*, 
simplement dû à la sensibilité de la méthode de calcul.  
La concordance des points entre les sujets a été vérifiée. Les valeurs élevées de bivoxels 
dans la région du tronc cérébral correspondent aux mêmes sujets s'accordant aussi avec le 
cervelet. Les valeurs élevées dans les régions ferriques (Gpe, Gpi, Putamen, SNpc et SNpr) 
sont plus rares, mais elles appartiennent aux mêmes sujets. Cela démontre possiblement une 
amélioration de la sensibilité des résultats venant compléter l'information R2*.  
Il est notable que les valeurs moyennes de bivoxels dans les régions d'intérêt ne soient pas 
très élevées (>20%). Néanmoins, il est retrouvé une hétérogénéité qui était présente dans la 
carte de QSM, mais pas présente dans la carte R2* mono exponentielle. Cela peut être un point 
intéressant pour discriminer davantage les sujets, ou à l'inverse introduire un biais entre les 
sujets. La réponse à cette question reste compliquée à déterminer sans une étude post-mortem 
permettant de vérifier l'hétérogénéité du groupe de sujets.  
L'information provenant des cartes R2F* et R2S* complète un peu plus la compréhension 
tissulaire. Les tissus diamagnétiques sont ceux pour lesquels la différence avec la méthode Bi-
R2* est la plus marquée. Il y a une séparation plus marquée entre les valeurs de R2F* et R2S*. 
Il apparaît possible que la méthode Bi-R2* permette une information supplémentaire pour ces 
régions.  
 
Dans la Figure 3.13, il est proposé également de prendre la valeur absolue des données de 
QSM comme une mesure alternative liée à la susceptibilité magnétique. L'impact de cette 
nouvelle approche est double : (i) elle rend les données de QSM plus comparables à la nature 
positive réelle de R2* en faisant s'annuler les effets additifs des substances paramagnétiques 
et diamagnétiques ; mais également (ii) de réduire les résidus de l'inversion QSM qui 
proviennent des espèces magnétiques fortement réactives comme le fer. Prendre les valeurs 
absolues de la carte de QSM vise ainsi à minimiser l'impact des effets de frontière. Il faut 
toutefois souligner que l'inconvénient de l'analyse des valeurs absolues est qu'il n'y a pas de 
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distinction entre une valeur élevée diamagnétique (calcification) et une valeur paramagnétique 
élevée (par exemple, les dépôts de fer).  
Figure 3.13 – Corrélation R2* mono, R2* bi-exponentiel, R2F* et R2S* avec les valeurs 
de QSM. 
Haut-Gauche : valeur de R2* mono exponentiel en corrélation avec les valeurs de QSM.  
Haut-Droite : valeur de R2* bi exponentiel (moyenne R2F* et R2S*) en corrélation avec les valeurs 
de QSM.  
Bas-Gauche : valeur de la composante rapide R2F* en corrélation avec les valeurs de QSM. 
Bas-Droite  : valeur de la composante lente R2S* en corrélation avec les valeurs de QSM. 
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Dans la Figure 3.13, il est moyenné les valeurs de R2F* et R2S* afin d'obtenir une valeur 
R2* bi-exponentielle. L'hypothèse d'une répartition 50/50 entre les deux composantes a été 
faite. L'objectif est de faciliter la comparaison : les valeurs moyennes des différents paramètres 
des tissus dans un voxel sont comparées.  Enfin, les valeurs absolues de la QSM sont 
comparées avec la composante rapide et la composante lente de la méthode Bi-R2*. 
Il est représenté seulement 3 régions d'intérêts pour plus de lisibilité (Figure 3.13) : le 
putamen (fer), le thalamus (peu de fer, mais régions fibreuses) et du tronc cérébral (mixte et 
substance blanche). Les valeurs de R2* sont mises en corrélation avec les valeurs de QSM 
(valeurs absolues). Pour les trois régions, il est constaté une linéarité croissante entre les 
valeurs de R2* et QSM. Pour le putamen, il y a peu de changement entre les valeurs de R2* 
mono et bi-exponentielles. Seulement une hétérogénéité est créée sur les valeurs les plus 
faibles de QSM, avec une augmentation des valeurs de R2* bi-exponentielles. Pour le 
thalamus, il y a une réelle augmentation de la corrélation avec les valeurs de R2* bi-
exponentielles en fonction des valeurs de QSM. Enfin pour le tronc cérébral, pas de 
modifications de la corrélation entre R2* et QSM, mais une augmentation des valeurs de R2* 
bi-exponentielle.  
Pour tenter de comprendre un peu plus le lien entre les valeurs de susceptibilité et de la 
relaxométrie T2*, les valeurs absolues de QSM sont comparées à la composante rapide et la 
composante lente de la méthode Bi-R2*. Il apparaît pour ces trois régions d'intérêts des 
résultats bien distincts : seule la composante rapide corrèle avec les valeurs de QSM pour le 
thalamus, et inversement seule la composante lente corrèle avec les valeurs de QSM pour le 
putamen et le tronc cérébral.  
 Reproductibilité 
Pour tester la reproductibilité des méthodes de calcul, cinq sujets ont passé deux fois 
exactement le même examen. Les résultats sont présentés dans la Figure 3.14. Le pourcentage 
d'erreur a été calculé pour les cartes R2*, QSM et Bi. Il représente la moyenne du pourcentage 
d'erreur de ces 5 sujets. Ce pourcentage d'erreur a été calculé entre la valeur de la carte 
paramétrique de la première acquisition et la seconde acquisition, avec la valeur de la première 
acquisition en référence. Les résultats confirment les prédictions annoncées avec le calcul de 
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R2* très robuste comparée aux deux autres cartes paramétriques. La variabilité de la QSM et 
de la carte Bi est similaire dans l'ordre de grandeur.  
 
La variabilité sur de petites structures contenant un faible nombre de voxels est logique. Il 
y a beaucoup de facteurs rentrant en considération dans un si petit nombre de voxels. 
Néanmoins, le pourcentage d'erreur reste convenable.  
Cette étude de reproductibilité est simplement à titre indicatif, il est évident qu'un si petit 
échantillon de sujets et des acquisitions sur une seule IRM ne permettent pas de tirer des 
conclusions générales.  
 
 
Figure 3.14 – Comparaison des différentes cartes paramétriques pour deux acquisitions 
répétées strictement identiques. 
Valeurs moyennes pour 5 sujets. 
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3.3.4. Conclusion Étude 2 
Cette étude test avait pour objectif d'étudier le phénomène de relaxométrie R2* mono et 
bi-exponentiel sur une population de sujets sains.  
 Influence choix des temps d'échos 
La première étape de cette étude s'est concentrée sur l'influence du choix des temps d'échos. 
L'objectif de ce manuscrit est d'appliquer une méthode de relaxométrie bi-exponentielle sur 
une étude rétrospective avec un protocole d'acquisition qui n'est pas optimisée pour cela. Pour 
comprendre au mieux les résultats cliniques du chapitre 4, il était important de comprendre 
l'influence des temps d'échos de ces anciens protocoles d'imageries et leurs limites avec 
l'application de la méthode Bi-R2*. Ainsi, les conclusions de cette étude mettent en avant les 
difficultés de la compréhension sur l'origine tissulaire de deux valeurs de R2* pour un voxel 
que peut donner la méthode Bi-R2*. Il peut être supposé que dans les régions ferriques 
(exemple : putamen) et avec une plage de temps d'échos large (>30 ms), la présence de doubles 
composants dans ces régions provient de l'inadaptation du protocole d'acquisition pour le 
calcul de la relaxométrie R2*. La décroissance du signal R2* pouvant décroître plus 
rapidement que le dernier temps d'échos.  
Cependant, pour ces régions ferriques il a été observé que la composante rapide lorsqu'il y 
avait la présence d'un bivoxel pouvait permettre un meilleur ajustement non linéaire de la 
décroissance du signal comparé à une décroissance mono exponentielle. Cela pourrait 
permettre d'améliorer la différence entre deux groupes des études cliniques de patients du 
chapitre 4. La méthode Bi-R2* en dehors des régions très ferriques peut possiblement être 
intéressante pour l'approfondissement des tissus de la substance blanche. Il est retrouvé une 
augmentation de bivoxels dans ces régions, démontrant la possibilité d'une modification 
tissulaire dans ces zones.  
 Lien entre le taux de relaxation transverse et la susceptibilité 
Dernier point de cette étude, une comparaison entre les cartes de relaxométrie et de 
susceptibilités a été réalisée. Toutes les cartes calculées proviennent de la même acquisition, 
ce qui donne l'avantage d'obtenir différentes cartes paramétriques intéressantes pour 
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améliorer des diagnostics cliniques. Néanmoins la corrélation entre ces deux entités physiques 
reste compliquée à comprendre. Certes une forte valeur paramagnétique et généralement liée 
à une valeur élevée de relaxométrie, mais les valeurs diamagnétiques (valeur négative de 
susceptibilité) sont plus compliquées à lier aux valeurs de la relaxométrie, et ceux mêmes avec 
l'apport de la méthode Bi-R2*. Seule une meilleure corrélation apparait avec le thalamus pour 
la méthode Bi-R2*, pouvant s'expliquer par un signal très moyenné lors de la relaxation R2* 
mono exponentielle pour cette structure compliquée fibreuse et composée de différents tissus. 
L'application de la méthode permet une meilleure discrimination des signaux du thalamus, 
pouvant correspondre à la myéline liée la substance blanche et corrélant mieux avec les valeurs 
de susceptibilité. Cependant, nous avons simplement des résultats pour une étude de sujets 
sains, il serait intéressant de pouvoir faire des comparaisons avec une étude de patients plus 
âgés, ayant une accumulation en fer plus importante, cela permettrait une meilleure 
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4.1. Introduction au chapitre 4 
La dysrégulation du métabolisme du fer et son accumulation dans différentes régions du 
cerveau sont impliquées dans la physiopathologie de nombreuses maladies 
neurodégénératives. Le paramètre MR (R2*) permet "d'évaluer" la teneur en fer du cerveau 
in vivo. Les chapitres précédents ont permis d'améliorer le prétraitement des images pondérées 
T2* afin de réduire l'erreur du calcul de relaxométrie R2*. Ces améliorations ont permis de 
développer une méthode de détermination des niveaux sous voxels (Bi-R2*) en fonction du 
SNR de l'étude. Cette méthode a été validée sur fantôme et l'interprétation des résultats 
réalisée sur différentes séquences pour un groupe de sujets sains. Nous avons envisagé 
d’utiliser la méthode définie précédemment afin de retraiter des données de relaxométrie T2* 
de deux études cliniques acquises par notre laboratoire : (i) une étude qui visait l’estimation 
des modifications cérébrales liées au vieillissement normal (ii) une étude qui visait à 
déterminer les modifications cérébrales entre différentes pathologies neurodégénératives. 
Ce chapitre comporte donc une analyse sur des données rétrospectives. La méthode 
d’acquisition T2* (« Old GRE », voir chapitre 3.3) n’est pas optimale comme le montre le 
chapitre 3.3. Cependant, nous avons tenté de répondre à une question : est-ce que notre 
méthode d’analyse permet d’améliorer la sensibilité des paramètres relatifs au T2* aux 
changements physiologiques ou pathologiques. Certes les données ne sont pas optimisées pour 
une résolution bi-exponentielle, mais ce travail de thèse a défini différentes techniques de 
traitement de l'image non utilisé auparavant dans notre groupe (Arribarat et al., 2019; Péran 
et al., 2018, 2010) permettant d'optimiser l’analyse des données.  
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4.2. Étude 3 : Relaxométrie T2* et vieillissement normal 
4.2.1. Introduction  
Il est établi depuis longtemps que le fer est présent dans le cerveau, une découverte publiée 
pour la première fois par Zaleski en 1886 en utilisant la coloration de Perl sur un cerveau 
humain (Koeppen, 1995). Il a conclu que les taches observées étaient du fer non-héminique, et 
étaient liées à des substances organiques, conclusions qui ont été confirmées par d'autres par 
la suite. Le dépôt de fer au cours du vieillissement normal et sa détection par l'IRM font l'objet 
de multiples recherches depuis. L'hypo intensité T2 se produit dans le cerveau lors du 
vieillissement normal en raison du dépôt de fer non héminique. À la naissance, le cerveau 
contient très peu de fer. Dans les deux premières décennies de la vie, le fer s'accumule dans la 
matière grise et la matière blanche. 
En 1958, Hallgren et Sourander ont observé que le fer non-héminique, principalement sous 
forme de ferritine, était nettement plus élevé chez les personnes âgées, dans le putamen, le 
noyau caudé, le globus pallidus, la substantia nigra, le noyau dentelé et le thalamus, ainsi que le 
préfrontal (Hallgren and Sourander, 1958b). En revanche, le contenu en fer dans le putamen, 
le noyau caudé et le cortex moteur augmentent un peu plus lentement, avec des niveaux 
maximums atteints à un âge avancé. Il convient de noter que dans la substantia nigra, la 
neuromélanine est le lieu des réserves de fer le plus important, dont les niveaux augmentent 
également pendant le vieillissement (Zecca et al., 2001). 
Des recherches plus récentes ont confirmé que les niveaux de fer, ainsi que la ferritine et la 
transferrine, sont altérées au cours du vieillissement avec une meilleure précision à l'aide de 
cartes de R2* et QSM (Bilgic et al., 2012; Cherubini et al., 2009a). L'objectif de cette étude, est 
de montrer l’apport de la résolution bi-exponentielle de la relaxométrie T2* dans le cadre du 
vieillissement normal. Pour ce faire, nous comparerons un groupe de sujets âgés et un groupe 
de sujets jeunes ne présentant aucune pathologie neurologique. Nous nous intéresserons 
particulièrement aux régions de la substance blanche où il existe une accumulation ferrique 
dans la myéline au cours de l'âge (Möller et al., 2019; Ward et al., 2014). Les méthodes mono-
exponentielles ne permettaient pas de différencier deux composantes dans ce tissu. L’objectif 
de ce travail rétrospectif, considérant le vieillissement cérébral, est de déterminer si l’approche 
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précédemment élaborée pourrait nous permettre de détecter des changements spécifiques liés 
à l’âge impliquant les « nouveaux » marqueurs T2* bi-exponentiels. 
4.2.2. Matériels et méthodes 
 Sujets 
L'étude inclut 40 sujets jeunes (20 à Toulouse et 19 à Bordeaux) et 37 sujets âgés (19 à 
Toulouse et 18 à Bordeaux). C'est une étude multicentrique entre Bordeaux et Toulouse. Les 
inclusions des sujets contrôles se sont faites de mars 2013 à juin 2014. L’analyse multimodale 
de données d'imagerie cérébrale sont acquises chez 37 sains âgés (68 ± 6 ans) et 39 sujets sains 
jeunes (29 ± 6 ans) pour évaluer les modifications au cours du vieillissement cérébral normal.  
 Acquisitions 
Les images ont été acquises sur deux scanners IRM 3T (Phillips Achieva) avec des antennes 
tête 8 canaux. 
Six volumes différents consécutifs d'écho de gradient pondéré T2* ont été acquis par 
l'intermédiaire d'une séquence EPI segmentée de différentes TE. Les paramètres étaient : TR 
= 50 ms ; TE (ms) = (2x)6, (2x)12, (2x)20, (2×)30, (3×)45, (3×)60 (les TE sont répétés pour 
augmenter le SNR) ; angle de basculement = 7° ; FOV (mm), FH = 128 ; AP = 128 ; RL = 79 
; acquisition voxel = 1,8 mm, isotrope ; 79 tranches à orientation transversale ; mode imagerie 
rapide (multishot) EPI avec un facteur 13 ; durée totale d'acquisition = 13 min 33 s. 
Une séquence pondérée T1 à écho de gradient rapide 3D a été réalisée avec les paramètres 
suivants : TR = 8,2 ms ; TE = 3,5 ms ; angle de basculement = 7° ; FOV (mm), FH = 256, AP 
= 256, RL = 180 ; voxel d'acquisition = 1,00 mm, isotrope ; 180 tranches ; orientation des 
tranches sagittales ; facteur SENSE (AP) = 3,5 ; et durée totale d'acquisition = 10 minutes et 
07 secondes. 
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4.2.3. Analyses des images 
Le traitement des images pour l'étude 3 a été réalisé à l'aide de FSL v5 
(www.fmrib.ox.ac.uk/fsl/), de ANTs (www.piscl.upenn.edu/ANTS) et de codes développés en 
interne avec Matlab.  
 Traitements des images écho de gradient 
Les images pondérées T2* ont été traitées afin de minimiser les effets des mouvements de 
la tête pendant l'acquisition. Les échos ont été corrigés en appliquant un réalignement affine 
de chaque image sur l'image moyenne (moyenne des échos de gradient). Une image moyenne 
a été calculée pour chaque écho répété, afin d'améliorer et d'homogénéiser le SNR entre les 
échos.  
Pour améliorer le SNR des images, et augmenter la précision d'une méthode Bi-R2*, un 
filtre de réduction du bruit a été appliqué. Le filtre NESMA est utilisé, la capacité du filtre 
d'estimation non locale des magnitudes multispectrales (NESMA) récemment introduit à 
améliorer considérablement la détermination des estimations des paramètres à partir des 
données d'imagerie. Le filtre NESMA est implémenté avec une fenêtre de recherche fixée à 15 
voxels x 15 voxels x 7 voxels. Le seuil de similarité des voxels est inférieur à 3 %. Dans 
l'analyse, le bruit de l'image est supposé être spatialement stationnaire.  
Pour chaque sujet, le code interne Bi-R2* sous Matlab permet de générer différentes cartes 
R2* à partir d'un ajustement non linéaire des moindres carrés voxel par voxel. Les cartes 
générées sont R2*, R2F*, R2S*, DP et Bi. Le SNR de chaque écho de gradient et le SNR 
moyen de la série d'échos (SNRm) sont calculés.  
Une simulation IRM est créée à partir des cartes paramétriques R2* et DP du sujet se 
trouvant à la médiane des SNR du groupe (Figure 2.13). L'objectif est de définir une plage de 
SNR propre à l'étude 3 qui sera mise en corrélation avec les valeurs du seuil de critère de 
sélection de la méthode Bi-R2*. La simulation est calculée avec les mêmes valeurs de temps 
d'échos que la plage d'écho de l'étude 3. La série d'écho a été modifiée avec l'ajout de différents 
pourcentages de bruit Ricien. Le SNRm (moyenne du rapport signal sur bruit de tous les 
échos) des différentes séries d'échos simulées est calculé en fonction du pourcentage de bruit. 
La plage de SNR calculé est mise en corrélation avec les valeurs du seuil de la méthode Thr-
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bi (chapitre 2) en fonction du bruit. Deux méthodes différentes ont été utilisées pour définir le 
critère de sélection de la méthode Bi-R2*. Méthode 1 : automatique, le seuil est déterminé à 
partir du SRNm de chaque sujet. Méthode 2 : fixe, le seuil est obtenu à partir de la moyenne 
des SRNm du groupe des sujets (Figure 2.14).     
 Traitements des images T1 
L'imagerie T1 sert de référence anatomique pour chaque sujet. L'image T1 est corrigée du 
bruit (NESMA avec une recherche de similarité à 5%) et de l'hétérogénéité du signal (filtre de 
Manjon). L'objectif est d'améliorer au maximum la différenciation des structures cérébrales 
pour faciliter les segmentations et coregistrations. La substance blanche, la substance grise et 
le liquide cérébrospinal sont segmentés. Un masque (BG) représentant la substance blanche 
et grise est créé. De plus, des structures (Figure 3.7) ont été segmentées sur le T1 de chaque 
sujet avec la méthodologie expliquée au chapitre 3 pour l'étude 2. La segmentation (Figure 
3.8) concerne les noyaux gris centraux (noyaux caudés, putamen, pallidum (GPE et GPI), 
noyau sous-thalamique et substantia nigra (SNr et SNc), le noyau rouge et des régions pouvant 
être intéressantes de la substance blanche (tronc cérébral en trois parties [moelle allongée, 
pédoncule cérébral, Pons] et la blanche du cervelet). La qualité du recalage et de la 
segmentation des structures ont été visuellement vérifiées pour chaque sujet. 
Un template a été obtenu, à partir de tous les T1 de chaque étude, après une coregistration 
en trois étapes à l'aide du logiciel ANTs. À partir d'un premier sujet choisi de façon arbitraire 
comme référence pour le premier recalage, une transformation linéaire avec des informations 
mutuelles pour obtenir un réalignement est réalisée. Une première estimation du modèle 
(temp1) par calcul de la moyenne est obtenue. Ensuite, une transformation élastique avec 
temp1 comme référence pour obtenir une deuxième estimation du modèle (temp2) moins floue. 
Troisièmement, une transformation difféomorphique avec un faible seuil de convergence et 
temp2 comme référence permet la création d'un cerveau de référence pour l'étude.  
Toutes les cartes calculées ont été normalisées à leur T1 respectif. Le T1 de chaque sujet a 
été normalisé sur le modèle de référence par une déformation affine (itération 150x150x50, 
seuil 1.10-6, interpolation trilinéaire) et non linéaire dite "élastique" (itération 100x100x25, 
seuil 1.100, interpolation trilinéaire) dans les deux cas la métrique de similarité était 
Chapitre 4 
~ 134 ~ 
information mutuelle. Cette déformation a été appliquée aux cartes calculées, pour avoir les 
images de tous les sujets dans le même espace de référence. La qualité du recalage a été vérifiée 
visuellement pour chaque sujet.   
4.2.4. Analyses statistiques 
Les analyses statistiques ont été réalisées avec le logiciel R (Version 3.51.1) et du logiciel 
FSL pour les analyses voxels à voxels. Avant toute analyse, la distribution des données a été 
vérifiée à l'aide du test de Shapiro-Wilk. Les tests utilisés ont donc été choisis en accord avec 
la normalité des données.  
 Analyses spatiales (voxel à voxel) 
Les cartes R2*, R2F* et R2S* ont été comparées à l'aide de tests t non paramétriques à 
deux échantillons non appariés. La signification de ces tests t a été calculée à l'aide d'une 
simulation de Monte-Carlo combinée à une technique d'amélioration des grappes sans seuil, 
telle qu'elle est mise en œuvre dans le script Randomize du FSL. Les valeurs P ont été 
corrigées par « threshold-free cluster enhancement » pour les comparaisons multiples. Le 
groupe des sujets âgés par rapport au groupe de jeunes a été analysé, avec un seuil de 
signification statistique fixé à P < 0,05 corrigé. Le nombre de permutations utilisées était de 
5000. Une taille minimale de groupe de voxels égale à 20 voxels est retenue.   
Deux méthodes d'analyses spatiales ont été réalisées pour l'analyse de la carte Bi (carte 
binaire). Premièrement, une carte moyenne de la cartographie des bivoxels de tous les sujets 
a été calculée. Pour chaque voxel est représenté le pourcentage de sujet avec un bivoxel. 
Secondement, un rapport (Ratio Bi) entre composante rapide et composante lente en fonction 
de la valeur du paramètre de relaxométrie R2* est calculé (équation 4.1) pour s'affranchir du 
problème de la carte binaire.  





∗  4.1 
Un tests t non paramétrique à deux échantillons non appariés est réalisé entre les deux 
groupes pour le paramètre Ratio Bi 
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 Analyses par régions d'intérêts 
Des statistiques par régions d'intérêts dans l'espace de chaque sujet sont réalisées. Elles 
permettent de s'affranchir du biais introduit sur les résultats lors d'une coregistration non 
linéaire des sujets au cerveau de référence. Des comparaisons intergroupes sont réalisées pour 
comparer les différentes cartes paramétriques en fonction des groupes. L'analyse statistique a 
été effectuée pour 4 paramètres : valeurs moyennes pour R2*, pourcentage de bivoxels dans 
la ROI et valeurs moyennes pour R2F* et R2S*. 
Les analyses de comparaison ont été menées à l'aide d'un test de Student pour des données 
indépendantes lorsque la distribution des deux groupes suivait une loi normale. Dans le cas 
contraire, le test de Wilcoxon bivarié pour des données indépendantes a été utilisé.    
4.2.5. Résultats 
4.2.5.1. Détermination du seuil de la méthode Bi-R2* 
Une estimation des plages de SNR pour l'étude 3 a été calculée à partir de la simulation 
IRM créée des cartes R2* et de densité de protons du sujet se trouvant à la médiane des SNR 
de tous les sujets, le tout en fonction des pourcentages de bruit (Tableau 4.1).  
Cela permet de mettre en corrélation la valeur moyenne du SNR de l'étude (ou du patient) 
avec le seuil (Thr-bi). Le SNR moyen est calculé pour le groupe des sujets jeune et le groupe 
des sujets âgés (Tableau 4.1). Il est aussi représenté dans la Figure 4.1, et sur un deuxième axe 
les valeurs du seuil Thr-bi sont représentées. Il a été choisi de différencier le SNR de chaque 
groupe, ce choix a été fait en raison de la diminution du signal IRM dans certaines régions 
avec l'âge dû à une diminution de la densité de protons ou une augmentation en fer dans le 
cerveau (Autti et al., 1994; Zecca et al., 2001). Cela est confirmé par des valeurs de SNR plus 
faible pour le groupe des sujets âgés. Le SNR étant le rapport du signal sur le bruit contenu 
dans l'image, il est supposé que la valeur du bruit dans les images des deux groupes soit 
sensiblement égale. S'il est supposé que seule la densité de protons fasse varier le SNR d'un 
patient, et implicitement le seuil Thr-bi, alors cela permet d'avoir un marqueur de 
vieillissement normal.  
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Tableau 4.1 – Corrélation SNR et Thr-bi pour l'étude 3. 
Noise 0 1 2 3 4 5 
Thr-Bi 0.0 -0.1 -0.3 -0.6 -1.2 -1.9 
Estimation 
SNR 
20.3 19.8 19 18.1 17 15.9 
SNR groupe 
jeune 
 19.2 ± 0.5    
SNR groupe 
âgé 
  18.1 ± 0.6   
 
La méthode 1 (automatique) utilise la valeur Thr-bi calculée pour chaque sujet (Figure 4.1). 
La méthode 2 (fixe) calcule le SNR moyen du groupe pour déterminer la valeur de seuil 
(Tableau 4.1). Il a été décidé d'utiliser une valeur de seuil différente pour chaque groupe, en 
raison de la différence du SNR des groupes. Le SNR moyen du groupe des sujets jeunes est de 
19.2, soit un seuil de la méthode Bi-R2* fixé à -0.3. Le SNR moyen du groupe des sujets âgés 
est de 18.1, soit un seuil de la méthode Bi-R2* fixé à -0.6. 
Le choix de deux seuils différents pour la méthode Bi-R2* peut être discutable pour réaliser 
des comparaisons intergroupes par la suite. Si une différence pour le groupe des sujets jeunes 
par rapport au groupe des sujets âgés est trouvée, cela pourrait être dû au critère de sélection 
des sous-voxels plus faible pour ce dernier groupe réduisant ainsi le nombre de sous-voxels 
possibles. Cependant, la différence inverse est attendue avec des valeurs de relaxométrie plus 
élevées chez les sujets âgés. Si cela se vérifie alors la différence des deux seuils ne fera que 
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4.2.5.2. Analyses des deux méthodes (automatique et fixe) 
Il était intéressant de vérifier l'influence du choix du seuil pour la méthode Bi-R2*, à savoir 
s'il était propre à chaque sujet ou identique pour le groupe. Les résultats sont affichés dans la 
Figure 4.2. Ils sont différenciés pour les sujets âgés et les sujets jeunes, car le seuil Thr-bi est 
différent pour la méthode fixe. L'hypothèse étant qu'il était préférable d'avoir un seuil fixe pour 
le groupe afin de pouvoir faire des comparaisons intergroupes, cependant il était nécessaire de 
vérifier que cela n'introduisait pas un biais dans les résultats. Les graphiques sont affichés avec 
la médiane et la plage entre le premier quartile et le troisième quartile.  
Il est notable de constater la forte dispersion des données, même si une majorité reste dans 
le même ordre de grandeur (médiane proche du premier quartile). Cela n'est pas anormal, la 
méthode Bi-R2* est plus sensible avec une inconnue supplémentaire comparée au calcul de 
R2* mono exponentiel. La variation inter sujet est augmentée avec l'âge.  
Le graphique permet de confirmer l'hypothèse. Certes, il existe une variation entre les deux 
méthodes, mais les valeurs et la plage de valeurs restent dans le même ordre de grandeur. 
L'utilisation de la méthode fixe est valable avec un seuil Thr-bi par groupe de sujets. 
Figure 4.1 – Représentation du SNR moyen (SNRm) pour chaque sujet, en parallèle de 
la valeur du seuil Thr-bi. 
Les résultats sont séparés pour le groupe des sujets âgé et le groupe des sujets jeune.  
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4.2.5.3. Analyses spatiales  
Trois analyses spatiales sont réalisées pour la carte Bi qui est une carte binaire. L'objectif 
est d'avoir une analyse statistique de la carte binaire.la plus complète possible.  
 Analyses spatiales (cartes moyennes) 
Une analyse spatiale est réalisée pour étudier la distribution des bivoxels. Un test non 
paramétrique voxels à voxels, n'est pas optimisé des cartes binaires. Pour avoir une 
information complémentaire, il est calculé des cartes moyennes. À partir des images recalées 
sur le template, il est calculé une moyenne de toutes les cartes Bi (Figure 4.3). Les images 
moyennes sont superposées au template et représentent le pourcentage des sujets avec un 
bivoxel.  
Figure 4.2 – Comparaison méthode 1 (auto) et méthode 2 (fixe) pour Bi-R2*. 
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Sur la représentation pour davantage de clarté, tous les voxels avec un pourcentage 
inférieur à 5% ne sont pas affichés. Il est trouvé une augmentation des valeurs de bivoxels 
pour les sujets âgés par rapport aux sujets jeunes. L'information supplémentaire apportée par 
ces cartes provient de la distribution du pourcentage de bivoxels. Il apparaît que les sujets 
jeunes ne contiennent que très peu de bivoxels se situant en moyenne autour des 15-20% pour 
le groupe des sujets jeunes. De plus, beaucoup de voxels se trouvent en dessous des 5 %, donc 
moins de valeurs pour le groupe des sujets jeunes.  
La carte pour les sujets âgés indique un faible pourcentage des bivoxels dans la zone du 
putamen (~15%). À l'inverse un pourcentage élevé de bivoxels dans certaines régions de la 
substance blanche (>50%). Néanmoins , il n'existe aucune zone pour laquelle 100% des sujets 
du groupe ont deux composants tissulaires. Cette carte reste informative pour connaître les 
régions où la création de bivoxels a été importante dans le groupe. 
Figure 4.3 – Représentation de la moyenne des cartes Bi pour l'étude 3. 
Les cartes moyennes sont superposées au template. Elles sont exprimées en pourcentage et pour chacun 
des groupes. 
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 Test statistique des cartes R2*, R2F*, R2S* et Ratio Bi 
Cette analyse permet une information spatiale sur des régions larges sur cerveau. Les 
résultats des tests non paramétriques voxel à voxel sont affichés dans la Figure 4.4.  
 
Figure 4.4 – Résultats statistiques pour les cartes R2*, Bi, R2F* et R2S*. 
Les résultats représentent la différence statistique entre les sujets âgés versus les sujets jeunes 
avec un seuil pour les valeurs de P < 0.05 corrigé 
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Il est seulement représenté l'analyse statique comparant le groupe des sujets âgés au groupe 
des sujets jeunes. Il n'existait pas de différence significative pour la différence inverse. Seul 
subsidiait un résultat représentant l'atrophie au niveau du liquide cérébrospinal. Ici, cela n'était 
pas intéressant pour étudier les changements des valeurs de R2*.  
Concernant les résultats statistiques pour la carte R2*, il est bien retrouvé une 
augmentation dans le putamen, le noyau caudé, le globus pallidus, la substantia nigra, et le 
thalamus principalement, en accord avec la littérature (Cherubini et al., 2009a; Fiehring and 
Sundermann, 1959; Hallgren and Sourander, 1958b). Néanmoins, la différenciation dans la 
substance blanche n'est pas significative dans toutes les zones du cerveau avec une 
comparaison des cartes R2* mono exponentielle. 
L'hypothèse de base que la méthode Bi-R2* pouvait apporter en premier lieu une meilleure 
information dans toute la substance blanche, due à la possible accumulation de fer dans la 
myéline créant deux compartiments distincts avec l'eau intra- et extra cellulaire. Cette 
hypothèse semble vérifiée en regardant les résultats des trois cartes provenant de la méthode 
Bi-R2*. La première, le résultat de la carte Ratio Bi permet de compléter l'information 
statistique de la carte Bi qui est une carte binaire et difficile à analyser. Le calcul du ratio Bi 
permet de s'affranchir des valeurs binaires, néanmoins il n'est pas parfait : il ne prend pas 
seulement en compte l'information bi compartiment du voxel, mais aussi la différence entre 
les deux composantes (rapide et lente) par rapport à la composante mono exponentielle. Les 
résultats de l'analyse du test non paramétrique voxel à voxel entre les deux groupes (sujets 
âgés > sujets jeunes) montrent une différence nette dans la substance blanche. Néanmoins, il 
n'est retrouvé que peu de différences dans le putamen, pallidum et thalamus. Cela peut 
s'expliquer par un plus faible pourcentage de sujets avec des bivoxels ainsi la différence créée 
dans le calcul de Ratio Bi est faible entre les deux groupes. L'analyse statistique semble 
cohérente avec la carte Ratio Bi, il est retrouvé une augmentation des voxels significatifs 
comparée à la carte R2*, notamment dans la région de la substance blanche, cela est confirmé 
dans le Tableau 4.2 donnant le pourcentage de voxels significatif dans cette région. Ces études 
d'analyses spatiales sur la carte Bi sont importantes, mais difficiles à réaliser. Il est nécessaire 
de comprendre la spatialisation des bivoxels avant d'étudier les composantes rapides et lentes 
qui en découlent. C'est pourquoi deux méthodes d'analyses ont été proposées, aucune n'est pas 
parfaite, mais une information complémentaire est apportée par chacune d'elle. 
Chapitre 4 
~ 142 ~ 
 
Tableau 4.2 – Pourcentage de voxels significatif dans la substance blanche 
 R2* Bi R2F* R2S* 
Pourcentage voxels 
significatifs 
19.7 46.1 46.8 0.3 
 
Il est aussi retrouvé des voxels significatifs dans le putamen. Cela confirme les résultats de 
l'étude 2, c'est-à-dire certains bivoxels apparaissent simplement dû à la plage d'écho non 
optimale. Dans ces régions, le premier compartiment correspond simplement à un meilleur 
ajustement non linéaire d'un tissu avec une décroissance T2* très rapide, le second 
compartiment pouvant représenter le bruit restant dans les échos longs, car le signal a 
entièrement relaxé. Néanmoins, il est possible de penser que ces bivoxels dans ces régions à 
un seul compartiment réel indiquent les zones où la relaxation des tissus est la plus importante.  
Les résultats des cartes R2F* et R2S* comprennent les valeurs de la carte R2* quand il y 
a un seul compartiment et les valeurs R2F* ou R2S* quand il y a deux compartiments. Il n'est 
alors pas possible de vérifier si les résultats significatifs proviennent de R2* ou de R2F* (ou 
R2S*) lorsque les résultats se superposent. Cependant, il est observé sur la carte R2F* une 
expansion des voxels significatifs comparés à la carte R2*. Confirmant, une meilleure 
récupération des différences entre les deux groupes dans l'ensemble de la substance blanche 
(Tableau 4.2). 
Les résultats de la carte R2S* se concentrent simplement dans le putamen et le pallidum. 
En observant la carte des résultats de Bi, il existe des bivoxels significatifs. Il a été décrit juste 
au préalable la provenance probable due au bruit pour la deuxième composante. Cela devrait 
créer une différence provenant de R2S* avec une valeur plus élevée pour le groupe des sujets 
jeunes par rapport au groupe des sujets âgés. Ici, c'est le résultat opposé il est alors probable 
que les résultats de la carte R2S* correspondent simplement à la carte R2*.  
.  
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4.2.5.4. Analyses par régions d'intérêts 
L'objectif de cette sous-partie est d'avoir une information quantitative moyennée par région 
d'intérêt (Tableau 4.3). Les comparaisons intergroupes ont été réalisées à l'aide d'un test 
Wilcoxon bivarié pour des données indépendantes. Les données sont présentées avec des 
seuils significatifs représentés par la valeur de seuil p. Les données provenant de la carte Bi ne 
sont pas étudiées avec un test statistique, simplement la moyenne du pourcentage de bivoxels 
est représentée ici. Cependant avec cette information rien n'indique que le pourcentage se situe 
dans la même zone de la région d'intérêt pour tous les sujets. 
Toutes les régions d'intérêt présentées ici sont significatives entre les deux groupes pour 
la carte R2*. Résultats en accord avec l'analyse spatiale. Cependant, dans certaines régions 
(noyau caudé, substantia nigra, noyaux rouges et pons) la différence entre les deux groupes est 
faible, pas en accord avec la littérature. La carte R2F*, correspondant à la composante rapide 
de R2*, démontre une meilleure différenciation entre les deux groupes avec une réelle 
augmentation de la valeur moyenne pour ces régions. La variation pour les résultats de la 
carte R2S*, composante lente de R2*, est moindre. Il est difficile d'avoir des valeurs très faibles 
de R2* avec la deuxième composante, ce qui influence peu la moyenne totale de R2S*.  
Finalement, les résultats de la carte Bi sont intéressants. Celle-ci confirme le faible 
pourcentage des sujets jeunes à avoir des bivoxels. Il est intéressant de noter que les 
pourcentages les plus élevés de bivoxels pour les sujets âgés ne se situe pas dans des zones 
très ferriques tels que le putamen ou le pallidum. Les pourcentages les plus élevés se trouvent 
dans la région du tronc cérébral ou dans la substance blanche du cervelet. Cela confirme une 
modification tissulaire au cours de l'âge dans la substance blanche.  
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Tableau 4.3 – Valeurs des cartes R2*, R2F*, R2S* et Bi au sein de chaque groupe. 
Les données sont exprimées avec la médiane [écart interquartile]. Les comparaisons 
intergroupes ont été réalisées à l'aide d'un test Wilcoxon bivarié pour des données 
indépendantes. Les données sont présentées avec des seuils significatifs représentés par la 
valeur de p (0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 'ns'). 
ROIs 
  R2*  R2F*  R2S*  Bi 
  Médiane p  Médiane p  Médiane p  Médiane 
Noyau 
caudé 
Jeunes  18.1 [2.2] 
** 
 20.0 [5.2] 
*** 
 17.4 [2.1] 
*** 
 3.0 [3.9] 
Âgés  21.4 [2.4]  27.4 [1.5]  19.7 [2.5]  10.9 [3.6] 
GPE 
Jeunes  19.5 [2.2] 
*** 
 25.2 [5.4] 
*** 
 17.9 [2.3] 
*** 
 12.2 [6.8] 
Âgés  21.5 [2.7]  37.2 [12]  19.1 [3.6]  9.0 [11.9] 
GPI 
Jeunes  31.3 [4.1] 
* 
 34.3 [9.5] 
*** 
 30.6 [4.1] 
ns 
 3.1 [5.6] 
Âgés  38.9 [5.8]  53.1 [19]  36.7 [6.1]  11.7 [13.8] 
Putamen 
Jeunes  36.7 [4.7] 
*** 
 41.5 [14] 
*** 
 35.8 [4.8] 
*** 
 4.5 [10.0] 
Âgés  39.0 [5.6]  53.6 [16]  36.7 [6.3]  8.4 [13.7] 
SNc 
Jeunes  13.2 [2.0] 
* 
 17.2 [4.0] 
*** 
 12.0 [2.1] 
ns 
 10.3 [5.7] 
Âgés  16.1 [2.7]  24.6 [3.7]  14.1 [3.6]  16.0 [12.2] 
SNr 
Jeunes  19.1 [2.3] 
* 
 22.5 [4.9] 
*** 
 18.1 [2.3] 
ns 
 6.3 [3.8] 
Âgés  20.6 [2.3]  32.7 [5.9]  18.0 [3.2]  18.8 [11.0] 
Noyaux 
rouges 
Jeunes  19.2 [3.7] 
* 
 23.2 [4.8] 
*** 
 18.1 [3.9] 
ns 
 8.8 [4.8] 
Âgés  20.9 [3.1]  33.3 [7.1]  18.4 [3.9]  19.4 [10.1] 
Thalamus 
Jeunes  22.1 [2.8] 
*** 
 23.4 [4.6] 
*** 
 21.7 [2.8] 
ns 
 2.2 [3.2] 
Âgés  28.6 [4.5] 
 
 35.5 [8.2]  27.2 [4.5]  12.1 [6.4] 
Cervelet 
Jeunes  21.6 [2.8] 
** 
 24.3 [8.4] 
*** 
 20.9 [2.9] 
ns 
 3.9 [5.0] 
Âgés  24.5 [3.2]  38.8 [10]  21.4 [4.8]  19.5 [15.8] 
Moelle 
allongée 
Jeunes  23.4 [3.0] 
** 
 24.9 [4.3] 
*** 
 22.9 [3.0] 
** 
 2.3 [0.9] 
Âgés  25.6 [3.3]  36.4 [9.3]  23.3 [4.2]  11.3 [13.0] 
Pédoncule 
cérébral 
Jeunes  27.8 [3.6] 
** 
 31.5 [6.8] 
*** 
 26.8 [3.5] 
ns 
 5.9 [3.8] 
Âgés  30.0 [3.6]  46.6 [12]  26.9 [4.3]  17.0 [14.6] 
Pons 
Jeunes  18.0 [2.5] 
* 
 21.0 [8.3] 
*** 
 16.9 [2.9] 
ns 
 6.0 [7.5] 
Âgés  19.9 [1.8]  26.6 [3.6]  18.1 [2.4]  24.6 [8.5] 
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4.2.6. Conclusion Étude 3 
Nous avons testé la méthode Bi-R2* comme marqueur complémentaire à la carte de la 
relaxométrie R2* mono exponentielle dans l'étude du vieillissement normal. D’une part, nous 
retrouvons que le vieillissement normal augmente le nombre de voxels bi-composants dans le 
cerveau. D’autre part, la composante la plus sensible aux modifications liées au vieillissement 
est la composante rapide (R2F*). Enfin, la localisation spatiale de cette augmentation R2F* 
semble concerner principalement la substance blanche. 
 Comparaison avec des résultats précédents de cartes R2* mono exponentielles  
Le taux de relaxation transversale R2* est sensible à la teneur en fer dans la substance 
grise (Cherubini et al., 2009b; Draganski et al., 2011; Péran et al., 2007), mais aussi à la 
structure de la substance blanche (Callaghan et al., 2014; Li et al., 2009). Si le lien entre une 
augmentation de la quantité de fer dans le cerveau au cours du vieillissement et le taux de 
relaxation R2* dans les structures de la substance grise (putamen, pallidum, substantia nigra) 
a toujours été mis en évidence dans la littérature, cela est plus épars concernant ce lien dans 
la substance blanche. Dans cette étude nous avons appliqué une méthode de traitement 
d'image IRM permettant d'améliorer dans un premier temps les résultats de la cartographie 
R2* (Chapitre 2), dans l'objectif d'affiner les résultats dans la substance blanche pour le 
vieillissement normal. Nos résultats dans les structures de la grise profonde sont cohérents 
avec le reste de la littérature, d'autre part malgré une acquisition non optimale une différence 
significative est apparue dans des zones étendues de la substance blanche, notamment dans le 
tronc cérébral et les régions inférieures de celle-ci. Cela démontre l'efficacité d'un traitement 
d'image adapté au taux de relaxation R2*, permettant d'affiner les résultats. Cependant, les 
résultats restent incomplets dans cette région avec une carte R2* mono exponentielle. Une 
explication se trouve dans la quantité de fer stocké dans ces différentes régions, il est démontré 
dans les études post-mortem  (Hallgren and Sourander, 1958b; Zecca et al., 2001) une forte 
accumulation de fer au cours du vieillissement dans les régions de la grise profonde 
précédemment citées. Cependant, si l'accumulation de fer dans la substance blanche est 
présente, elle est moins importante et de ce fait plus difficile à distinguer lors du calcul du taux 
de relaxation R2*. La substance blanche contient de la myéline, mais ce n'est pas le seul 
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composé formant le signal du taux de relaxation transversale, de plus il existe une 
démyélinisation au cours de l'âge (Taubert et al., 2020). Si les modifications du fer et la 
myélinisation peuvent être considérées comme faisant partie du même processus, comme le 
suggère une étude de cartographie des susceptibilités (Fukunaga et al., 2010), les effets de l'âge 
sur la myéline sont complexes, car, même si l'on constate que certaines gaines de myéline 
dégénèrent avec l'âge, le processus de production de la myéline se poursuit tout au long de la 
vie. Les oligodendrocytes (cellules neurales) sont essentiels à la production et au maintien de 
la myéline et ont besoin de fer pour maintenir leur taux métabolique élevé (Callaghan et al., 
2014). Il existe donc un lien entre la présence de fer et la myéline se trouvant dans la substance 
blanche, cependant la visualision avec une carte R2* mono exponentielle est difficile : le signal 
du fer est mélangé avec d'autres composés dans le voxel de la substance blanche. 
 Apport de nouveaux marqueurs 
Nos résultats montrent l'apport de nouveaux marqueurs par la méthode Bi-R2* dans le 
suivi de l'évolution du vieillissement normal. Tout d'abord de la distribution des voxels 
contenant deux composants (bivoxel) est intéressante. Les résultats principaux sont Figure 
4.3 et Figure 4.4. Nous observons sur la carte des valeurs moyennes représentant les bivoxels 
dans le groupe, qu'aucun voxel ne contient à 100% des bivoxels dans les deux groupes. 
L'explication provient principalement des acquisitions non optimales (SNR faible) entrainant 
une valeur du critère de sélection de la méthode Bi-R2* élevée, réduisant ainsi la probabilité 
de déterminer tous les doubles composants possibles dans le cerveau. Même avec une 
réduction des bivoxels possibles, nous retrouvons une augmentation conséquente pour le 
groupe des sujets âgés comparé au groupe des sujets jeunes. L'augmentation est la plus 
importante dans la structure de la substance blanche, confirmant une modification dans cette 
structure au cours du vieillissement (Cherubini et al., 2009b; Draganski et al., 2011; Zecca et 
al., 2004). La seconde figure fait intervenir un nouveau marqueur : ratio bi. Nous avons 
souhaité réaliser un test statistique sur la distribution des bivoxels, et afin de s'affranchir du 
côté binaire de cette carte il est calculé une différence entre les composantes longues et courtes 
(provenant du calcul bi-exponentiel) en fonction de la composante mono exponentielle. Cette 
carte est liée au bivoxel et informe aussi d'une différence importante ou non entre les deux 
composantes de la méthode. Nos résultats sont très significatifs dans toutes les structures de 
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la substance blanche et très peu dans les structures de la grise profonde. Résultats en attente 
avec nos expectations, d'après ce paramètre la méthode Bi-R2* détecte un changement plus 
important dans la répartition des voxels dans la substance blanche au cours du vieillissement. 
Nous retrouvons une faible différence dans le putamen ou le pallidum, provenant d'une simple 
accumulation ferrique dans le vieillissement (Hallgren and Sourander, 1958b), mais une 
différence importante dans la substance blanche provenant d'une accumulation plus subtile du 
fer liée myéline dans le vieillissement malgré la démyélinisation.  
L'analyse statistique de la Figure 4.4 confirme nos hypothèses avec une information 
complémentaire apportée par deux autres marqueurs de la méthode Bi-R2* : la composante 
rapide (R2F*) et la composante lente (R2S*). La composante rapide donne des résultats très 
significatifs entre les deux groupes avec une expansion des résultats dans la substance blanche 
pour l'augmentation dans le vieillissement normal, venant conforter l'hypothèse d'une 
présence ferrique dans cette structure.   
Enfin nous apportons des résultats plus détaillés par régions cérébrales. Nous observons 
que les régions ferriques (valeurs de R2* élevées) comportent un plus faible pourcentage de 
bivoxels. Néanmoins, il est observé une augmentation des valeurs de la composante rapide 
R2F* comparé aux valeurs de R2*, provenant probablement de la plage d'écho qui n'est pas 
optimisée pour ses régions avec des temps d'échos trop longs. La méthode Bi-R2* apporte 
simplement un meilleur ajustement du signal permettant une augmentation de la différence 
entre les sujets âgés et les sujets jeunes dans ces structures, sans pour autant modifier les 
valeurs de p.  Pour toutes les structures de la substance blanche, nous retrouvons une 
augmentation des résultats significatifs dans le processus normal de vieillissement avec la 
composante rapide de la méthode Bi-R2* comparé au paramètre R2* mono-exponentiel.    
 
Nos résultats dans cette étude démontrent l'efficacité de la méthode Bi-R2* pour être un 
marqueur complémentaire au taux de relaxation R2* mono exponentiel et être un excellent 
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4.3. Étude 4 : Relaxométrie T2* et maladie neurodégénérative 
4.3.1. Introduction 
La différenciation clinique entre l'AMS et la maladie de Parkinson (MP) peut être difficile 
et importante pour la gestion thérapeutique (Hughes et al., 2002; Tolosa et al., 2006). La 
morbidité et la mortalité sont plus élevées chez les patients atteints d'ASM dont l'incapacité 
motrice progresse plus rapidement que chez les patients atteints de MP.  
Différentes techniques d'IRM peuvent être utilisées pour établir un diagnostic (Seppi et al., 
2005). La dérégulation du métabolisme du fer et l'accumulation de fer dans différentes parties 
du cerveau sont impliquées dans la perte neuronale dans les troubles neurodégénératifs tels 
que les maladies de Parkinson (Berg et al., 2006; Jenner, 2003; Kaur and Andersen, 2004; 
Martin et al., 2008). Des études de cartographie R2* ont confirmé une teneur en fer élevée 
chez les patients atteints de la maladie de Parkinson, par rapport à un groupe des sujets sains 
(Arribarat et al., 2019; Péran et al., 2010). De la même manière, des approches similaires sont 
testées pour séparer les patients atteints d'AMS et de la maladie de Parkinson  (Péran et al., 
2018). Néanmoins, la différence avec les cartes R2* est moins significative. Une méta-analyse 
récente (Pyatigorskaya et al., 2020) montre toute la difficulté de trouver un seul biomarqueur 
efficace. Il est établi que la maladie de Parkinson est une maladie neurodégénérative 
progressive dont la principale caractéristique neuropathologique est la perte des neurones 
dopaminergiques de la substantia nigra (SN) pars compacta (SNc) accompagné par une 
augmentation de la teneur en fer. Cependant il est montré que retrouver ce résultat par IRM 
n'est pas toujours facile, dépendant du champ magnétique des IRM, des orientations des 
patients lors de l'acquisition, de la précision de la segmentation de cette petite région d'intérêt 
ou encore de la carte paramétrique utilisée (QSM, SWI, R2*).  
Dans cette partie, il a été retraité la relaxométrie des patients avec la maladie de Parkinson, 
une atrophie multi systématisée et un groupe de contrôle sain de l'étude publiée par notre 
groupe en 2018 (Péran et al., 2018). L'objectif est d'optimiser le traitement des images 
(traitement du bruit) pour l'étude des cartes R2* et d'observer si la méthode Bi-R2* peut 
apporter une information complémentaire et pertinente à la différenciation des 3 groupes.  
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4.3.2. Matériels et méthodes 
 Sujets 
Vingt-neuf patients atteints d'AMS et 24 de la maladie de Parkinson ont participé à cette 
étude entre 2014 et 2016. Ils ont été jumelés pour l'âge et le sexe et ont été prospectivement 
recrutés à la clinique externe du Toulouse PD Expert Center et au site toulousain du Centre 
de référence français pour les MSA. Les critères d'inclusion étaient : (1) diagnostic de la MP 
ou de l'AMS selon les critères établis critères de diagnostic internationaux (Gilman et al., 
2008; Hughes et al., 1992) ; (2) Score de Hoehn et Yahr12 < 4 sur le traitement (Hoehn and 
Yahr, 1967); (3) aucun antécédent négatif des maladies neurologiques ou psychiatriques autres 
que la MP ou l'AMS ; (4) aucune preuve d'un déclin cognitif significatif, score au Mini Mental 
State Examination > 24 (Folstein et al., 1975) ; (5) aucun traitement de stimulation cérébrale 
profonde reçu ; (6) aucune preuve d'artefacts moteurs, de lésions vasculaires cérébrales, de 
tumeurs cérébrales, d'atrophie corticale ou sous-corticale marquée sur les images IRM. Deux 
radiologistes possédant une vaste expérience clinique ont examiné toutes les séries d'IRM 
pour les patients considérés pour cette étude afin d'exclure tous les patients présentant des 
anomalies cérébrales potentielles évidentes dans les images conventionnelles de récupération 
d'inversion avec atténuation des fluides et pondérées en T1. Les incapacités motrices ont été 
évaluées au moyen des résultats de l'examen moteur sur échelle unifiée pour l’évaluation de la 
maladie de Parkinson (UPDRS-III).  
Un groupe témoin sain de 26 des sujets droitiers étroitement associés à des patients pour 
l'âge, le sexe et l'éducation a également été pris en compte. 
Tous les patients ont donné leur consentement éclairé par écrit. Cette étude a été menée 
conformément aux principes éthiques de la Déclaration d'Helsinki et approuvée par le Comité 
d'éthique de Toulouse. 
 Acquisitions 
Les images ont été acquises sur un scanner IRM 3-T (Philips Achieva, Inserm/UPS 
UMR1214 ToNIC Technical Platform, Toulouse, France) avec une antenne tête 32 canaux. 
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Six volumes différents consécutifs d'écho de gradient pondéré T2* ont été acquis par 
l'intermédiaire d'une séquence EPI segmentée de différentes TE. Les paramètres étaient : TR 
= 70 ms ; TE (ms) = 6, 10, 20, (2×)30, (3×)40, (4×)55 (les TE les plus longs répétés pour 
augmenter le SNR) ; angle de basculement = 7° ; FOV (mm), FH = 142 ; AP = 187 ; RL = 
230 ; acquisition voxel = 1,5 mm, isotrope ; 95 tranches à orientation transversale ; mode 
imagerie rapide (multishot) EPI avec un facteur 13 ; durée totale d'acquisition = 12 min 20 s. 
Une séquence pondérée T1 à écho de gradient rapide 3D a été réalisée avec les paramètres 
suivants : TR = 8,1 ms ; TE = 3,7 ms ; angle de basculement = 8° ; FOV (mm), FH = 220, AP 
= 232, RL = 170 ; voxel d'acquisition = 1,00 mm, isotrope ; 170 tranches ; orientation des 
tranches sagittales ; facteur SENSE (AP) = 2,2 ; mode imagerie rapide facteur turbo 119 ; et 
durée totale d'acquisition = 4 minutes et 20 secondes. 
4.3.3. Analyses des images  
Le traitement des images pour l'étude 4 a été réalisé à l'aide de FSL v5 
(www.fmrib.ox.ac.uk/fsl/), de ANTs (www.piscl.upenn.edu/ANTS) et d'un code développé en 
interne avec Matlab.  
 Traitements des images écho de gradient 
Les images pondérées T2* ont été traitées afin de minimiser les effets des mouvements de 
la tête pendant l'acquisition. Les échos ont été corrigés en appliquant un réalignement affine 
de chaque image sur l'image moyenne (moyenne des échos de gradient). Une image moyenne 
a été calculée pour chaque écho répété, afin d'améliorer et d'homogénéiser le SNR entre les 
échos.  
Pour améliorer le SNR des images, et augmenter la précision d'une méthode Bi-R2*, un 
filtre de réduction du bruit a été appliqué. Le filtre NESMA est utilisé, la capacité du filtre 
d'estimation non locale des magnitudes multispectrales (NESMA) récemment introduit a 
amélioré considérablement la détermination des estimations des paramètres à partir des 
données d'imagerie. Le filtre NESMA est implémenté avec une fenêtre de recherche fixée à 15 
voxels x 15 voxels x 7 voxels. Le seuil de similarité des voxels est inférieur à 3 %. Dans notre 
analyse, le bruit de l'image est supposé être spatialement stationnaire.  
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Pour chaque sujet, le code interne Bi-R2* sous Matlab permet de générer différentes cartes 
R2* à partir d'un ajustement non linéaire des moindres carrés voxel par voxel. Les cartes 
générées sont R2*, R2F*, R2S*, DP, Bi et Ratio Bi (équation 4.1). Le SNR de chaque écho de 
gradient, le SNR moyen de la série d'échos (SNRm).  
Une simulation IRM est créée à partir des cartes paramétriques R2* et DP du sujet se 
trouvant à la médiane des SNR du groupe (Figure 2.13). L'objectif est de définir une plage de 
SNR propre à l'étude 4 qui sera mise en corrélation avec les valeurs du seuil de critère de 
sélection de la méthode Bi-R2*. La simulation est calculée avec les mêmes valeurs de temps 
d'échos que la plage d'écho de l'étude 4. La série d'écho a été modifiée avec l'ajout de différents 
pourcentages de bruit Ricien. Le SNRm (moyenne du rapport signal sur bruit de tous les 
échos) des différentes séries d'échos simulées est calculé en fonction du pourcentage de bruit. 
La plage de SNR calculé est mise en corrélation avec les valeurs du seuil de la méthode Thr-
bi (chapitre 2) en fonction du bruit. Le seuil est obtenu à partir de la moyenne des SRNm des 
groupes.    
 Traitements des images T1 
L'imagerie T1 sert de référence anatomique pour chaque patient. L'image T1 est corrigée 
du bruit (NESMA avec une recherche de similarité à 5%) et de l'hétérogénéité du signal (filtre 
de Manjon). L'objectif est d'améliorer au maximum la différenciation des structures cérébrales 
pour faciliter les segmentations et coregistrations. La substance blanche, la substance grise et 
le liquide cérébrospinal sont segmentés. Un masque (BG) représentant la substance blanche 
et grise est créé. De plus, des structures (Figure 3.7) ont été segmentées sur le T1 de chaque 
sujet avec la méthodologie expliqué au chapitre 3 pour l'étude 2. La segmentation (Figure 3.8) 
concerne les noyaux gris centraux (noyaux caudés, putamen, pallidum (GPE et GPI), noyau 
sous-thalamique et substantia nigra (SNr et SNc), le noyau rouge et des régions pouvant être 
intéressantes de la substance blanche (tronc cérébral en trois parties [moelle allongée, 
pédoncule cérébral, Pons] et la blanche du cervelet). La qualité du recalage et de la 
segmentation des structures ont été visuellement vérifiées pour chaque sujet. 
Pour limiter les problèmes de recalage liés à l'atrophie dans certaines régions du cerveau, 
notamment cervelet et putamen pour les patients atteints d'AMS, il a été choisi de créer un 
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template dans l'espace stéréotaxique des patients pour limiter les erreurs introduites par le 
recalage sur un template universel. Un template a été obtenu, à partir de tous les T1 de chaque 
étude, après une coregistration en trois étapes à l'aide du logiciel ANTs. À partir d'un premier 
sujet, il est choisi de façon arbitraire comme référence pour le premier recalage, une 
transformation linéaire avec des informations mutuelles pour obtenir un réalignement est 
réalisée. Une première estimation du modèle (temp1) par calcul de la moyenne est obtenue. 
Ensuite, une transformation élastique avec temp1 comme référence pour obtenir une deuxième 
estimation du modèle (temp2) moins floue. Troisièmement, une transformation 
difféomorphique avec un faible seuil de convergence et temp2 comme référence permet la 
création d'un cerveau de référence pour l'étude.  
Toutes les cartes calculées ont été normalisées à leur T1 respectif. Le T1 de chaque sujet a 
été normalisé sur le modèle de référence par une déformation affine (itération 150x150x50, 
seuil 1.10-6, interpolation b-spline avec un facteur 5) et non linéaire dite "élastique" (itération 
100x100x25, seuil 1.10-1, interpolation trilinéaire) dans les deux cas la métrique de similarité 
était information mutuelle. Cette déformation a été appliquée aux cartes calculées, pour avoir 
les images de tous les sujets dans le même espace de référence. La qualité du recalage a été 
vérifiée visuellement pour chaque sujet.  
4.3.4. Analyses statistiques 
Les analyses statistiques ont été réalisées avec le logiciel R (Version 3.51.1) et du logiciel 
FSL pour les analyses voxels à voxels. Avant toute analyse, la distribution des données a été 
vérifiée à l'aide du test de Shapiro-Wilk. Les tests utilisés ont donc été choisis en accord avec 
la normalité des données.  
 Analyses spatiales (voxel à voxel) 
Les cartes R2*, R2F*, R2S* et Ratio Bi (équation 4.1) ont été comparées à l'aide de tests t 
non paramétriques à deux échantillons non appariés. La signification de ces tests t a été 
calculée à l'aide d'une simulation de Monte-Carlo combinée à une technique d'amélioration des 
grappes sans seuil, tel qu'elle est mise en œuvre dans le script Randomize du FSL. Les valeurs 
P ont été corrigées par « threshold-free cluster enhancement » pour les comparaisons 
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multiples. Les groupes de patients ont été comparés avec un seuil de signification statistique 
fixé à P<0.05 corrigé. Le nombre de permutations utilisées était de 5000. Une taille minimale 
de groupe de voxels égale à 20 voxels est retenue.   
Les statistiques sont réalisés sur le paramètre Ratio Bi et non la carte Bi pour s'affranchir 
des valeurs des binaires. De plus, une carte moyenne de la cartographie des bivoxels de tous 
les sujets est calculée. 
 Analyses par régions d'intérêts 
Des statistiques par régions d'intérêts dans l'espace de chaque sujet sont réalisées. Elles 
permettent de s'affranchir du biais introduit sur les résultats lors d'une normalisation non 
linéaire des sujets au modèle de référence. Des comparaisons intergroupes sont réalisées pour 
comparer les différentes cartes paramétriques en fonction des groupes. L'analyse statistique a 
été effectuée pour 4 paramètres : valeurs moyennes pour R2*, pourcentage de bivoxels dans 
la ROI et valeurs moyennes pour R2F* et R2S*. 
Les analyses de comparaison ont été menées à l'aide d'une ANOVA pour des données 
indépendantes lorsque la distribution des trois groupes suivait une loi normale. Dans le cas 
contraire, le test de Kruskas-Wallis pour des données indépendantes a été utilisé. Dans le cas 
où l'ANOVA est significative (<0.05), une comparaison multiple pour données indépendantes 
était réalisée. Dans le cas où le test Kruskas-Wallis était significatif (<0.05), un test de 
Wilcoxon bivarié pour données indépendantes est réalisé entre les différents groupes. Les 
valeurs de P ont été corrigées avec la correction de Bonferroni pour le nombre de groupe. 
4.3.5. Résultats 
4.3.5.1. Détermination du seuil de la méthode Bi-R2* 
Une estimation des plages de SNR pour l'étude 4 a été calculée à partir de la simulation 
IRM créée des cartes R2* et de densité de protons du patient se trouvant à la médiane des 
SNR de tous les patients, le tout en fonction des pourcentages de bruit (Tableau 4.4). 
Cela permet de mettre en corrélation la valeur moyenne du SNR de l'étude (ou du patient) 
avec le seuil (Thr-bi).  Le SNR moyen est calculé pour chaque groupe. Les valeurs sont 
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représentées dans le Tableau 4.4. Il a été choisi d'utiliser le même seuil pour la méthode Bi-
R2*. Certes, la valeur de SNR du groupe de patient MP est juste en dessous du seuil "-0.3", 
cependant à la vue de l'incertitude associée et pour faciliter la comparaison intergroupe 
l'approximation du SNR à 18.7 est acceptable.   
Le SNR moyen des trois groupes est compris entre 18.7 et 19.5, soit un seuil de la méthode 
Bi-R2* fixé à -0.3.  
 
Tableau 4.4 - Corrélation SNR et Thr-bi pour l'étude 4.  
C: groupe contrôle, MP: groupe patient maladie de Parkinson, AMS; groupe patient atrophie 
multi systématisée 
Noise 0 1 2 3 4 5 
Thr-Bi 0.0 -0.1 -0.3 -0.6 -1.2 -1.9 
Estimation SNR 20.1 19.5 18.7 17.7 16.5 15.4 
SNR groupe MP   18.6 ± 0.7   
SNR groupe AMS  19.0 ± 0.8    
SNR groupe C  18.9 ± 0.6    
 
1.1.1.1. Analyses spatiales (cartes moyennes) 
Une première analyse spatiale a été réalisée pour étudier la distribution des bivoxels. Le 
test statistique (voxels à voxels) n'est pas optimal pour une carte binaire telle que la carte Bi. 
Pour avoir une information complémentaire, il est calculé des cartes moyennes. À partir des 
images recalées sur le template, il est calculé une moyenne de toutes les cartes Bi (Figure 4.5). 
Les images moyennes sont superposées au template et représentent le pourcentage des sujets 
avec un bivoxel.  
Sur la représentation pour davantage de clarté, tous les voxels avec un pourcentage 
inférieur à 5% ne sont pas affichés. Ces résultats viennent conforter les résultats du test 
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paramétrique précédent. Premièrement en regardant la carte pour le groupe contrôle, il 
apparaît un pourcentage de patients avec des bivoxels dans la substance blanche conséquent 
entre 25 et 50%, en accord avec l'étude 3. Confirmant l'utilité que peut apporter la méthode 
Bi-R2* pour compléter l'information obtenue avec les cartes R2*.  
 
 
Figure 4.5 - Représentation de la moyenne des cartes Bi pour l'étude 3. 
Les cartes moyennes sont superposées au template. Elles sont exprimées en pourcentage et 
pour chacun des groupes.  
C: contrôle, MP : Maladie de Parkinson, AMS : Atrophie multi systématisée. 
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Cette représentation du pourcentage de patients avec des bivoxels informe une 
augmentation de bivoxel dans le groupe MP et AMS comparé au groupe contrôle, mais pas 
exactement dans les mêmes régions du cerveau. Les patients MP montrent une augmentation 
des bivoxels dans la substance blanche de façon globale avec des valeurs allant jusqu’à 75%. 
Alors que les patients AMS montrent une augmentation se situant davantage dans les noyaux 
gris centraux avec le thalamus et la substance noire très marqués.  
Comme pour l'étude 3, aucun voxel n'est retrouvé dans 100% des groupes. Cela atteste 
d'une hétérogénéité pour cette carte paramétrique, cela peut être intéressant, mais il reste 
impossible de vérifier cette hétérogénéité entre les patients. 
4.3.5.2. Analyses spatiales (voxel à voxel) 
Cette analyse permet une information spatiale sur des régions larges sur cerveau. Les 
résultats des tests non paramétriques voxel à voxel sont affichés dans les Figure 4.8, Figure 
4.6 et Figure 4.7. Il est représenté l'analyse statistique positive comparant le groupe MP vs 
AMS, MP vs C, AMS vs C. Les différences négatives sont représentées en vert sur toutes les 
comparaisons.  
Tout d'abord, le recalage des images étant très compliqué avec une forte atrophie pour 
certains patients il subsiste quelques erreurs dues à cela. Les différences observées de R2* 
dans le cervelet avec une diminution des valeurs pour les AMS par rapport aux MP et 
contrôles proviennent possiblement de l'atrophie prononcée de ces patients dans cette région 
d'intérêt. 
 MP vs C (Figure 4.6) 
Pour la carte R2*, on observe une légère différence dans la région basse du putamen et dans 
la substance noire, résultats en accord avec la littérature. Pour la SN une analyse voxel à voxel 
est difficile, c'est une petite région qui est difficile à recaler parfaitement entre les patients. Il 
est aussi observé quelques différences significatives de manière éparse dans la substance 
blanche. Les différences restent faibles entre les deux groupes. 
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La méthode Bi-R2* démontre une information supplémentaire apportée intéressante entre 
ces groupes. La carte Ratio Bi est significative dans des zones de la substance blanche. Cela 
impacte directement les valeurs de la carte R2F*, composante rapide, avec une réelle différence 
Figure 4.6 – Comparaison statistique MP vs C pour les cartes R2*, Bi, R2F* et R2S*. 
Les résultats représentent la différence statistique positive entre les deux groupes (MP : 
Maladie de Parkinson, C : Contrôle) avec un seuil pour les valeurs de P < 0.05 corrigé. La 
différence négative est affichée en vert sur toutes les cartes. 
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marquée entre les deux groupes. La différence est accentuée dans le putamen, pallidum et la 
substance blanche. La carte R2S* n'apporte pas d'informations supplémentaires comparées à 
la carte R2*. 
Figure 4.7 - Comparaison statistique AMS vs C pour les cartes R2*, Bi, R2F* et R2S*. 
Les résultats représentent la différence statistique positive entre les deux groupes (AMS : 
Atrophie multi systématisée, C : Contrôle) avec un seuil pour les valeurs de P < 0.05 corrigé. 
La différence négative est affichée en vert sur toutes les cartes. 
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 AMS vs C (Figure 4.7) 
Pour la carte R2*, la différence dans le tronc cérébral et le cervelet est grande pour le 
groupe contrôle versus le groupe AMS. Ensuite il est retrouvé une différence importante entre 
le groupe AMS et le groupe contrôle dans la partie putamen et pallidum.   
La méthode Bi-R2* venant accentuer la différence dans les noyaux gris centraux. La 
composante rapide (R2F*) ainsi que la carte Ratio Bi montrent une augmentation des valeurs 
dans ces régions pour le groupe AMS. Il apparaît une différence dans la substance noire très 
marquée avec cette carte, informations qui n'étaient pas apparentes dans la carte R2*.  
La carte R2S* confirme une modification tissulaire dans le tronc cérébral et le cervelet pour 
les patients AMS. Ces patients ont des valeurs de la composante lente qui apparaît faible 
comparé au groupe contrôle.   
 MP vs AMS (Figure 4.8) 
Pour la carte R2*, hormis la différence négative dans le cervelet qui est une conséquence 
de l'atrophie dans cette région pour les patients AMS, il existe une petite différence positive 
dans la région basse du putamen. Celle-ci semble cohérente du point de vue de l'accumulation 
ferrique supposée être supérieure dans pour le groupe AMS. Cela sera vérifié par la suite avec 
l'analyse par régions d'intérêts. Ainsi pour la carte R2* hormis des différences qui sont des 
conséquences de l'atrophie cellulaire il n'existe pas de différence due à la valeur de R2* ou 
alors elle est minime pour ce type d'analyses. 
Pour les cartes provenant de la méthode Bi-R2*. Les résultats pour la carte Ratio Bi sont 
faibles, seuls quelques voxels significatifs pour les patients AMS versus patient MP résident 
dans le putamen. Cela se traduit par une absence des voxels significatifs dans la carte R2F* et 
pour la carte R2S*. Les résultats dans le cervelet et le tronc cérébral sont intéressants. Il y a 
des voxels significatifs pour la composante lente R2S* et peu pour la composante rapide R2F*. 
Cela s'explique possiblement par une diminution de la deuxième composante pour les patients 
AMS et une possible modification tissulaire dans cette zone.  
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Figure 4.8 – Comparaison statistique MP vs AMS pour les cartes R2*, Bi, R2F* et R2S*. 
Les résultats représentent la différence statistique positive entre les deux groupes (MP : 
Maladie de Parkinson, AMS : Atrophie multi systématisée) avec un seuil pour les valeurs de P 
< 0.05 corrigé. La différence négative est affichée en vert sur toutes les cartes. 
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4.3.5.3. Analyses par régions d'intérêts 
L'objectif de cette sous-partie est d'avoir une information quantitative moyennée par 
régions d'intérêt (Tableau 4.5). Les analyses spatiales avec la superposition de tous les patients 
sur un template sont difficiles dans cette étude et il existe un biais important ne permettant 
pas d'avoir des résultats très précis. Une analyse par régions d'intérêts à partir d'une 
segmentation dans l'espace stéréotaxique de chaque patient permet une analyse plus précise 
pour les différents groupes. Cependant, il n'y a plus l'information sur la localisation spatiale 
dans les régions d'intérêt.  
Les résultats sont exprimés en médiane [écart interquartile]. Les comparaisons 
intergroupes ont été réalisées avec un test de Kruskas-Wallis (K). Dans le cas où le test K était 
significatif (* <0.05), un test de Wilcoxon bivarié pour données indépendantes a été réalisé. 
Les valeurs de P ont été corrigées avec la correction de Bonferroni pour le nombre de groupe. 
(C : groupe contrôle, MP : groupe patient maladie de Parkinson, AMS : groupe patient 
atrophie multi systématisée). Les données sont présentées avec des seuils significatifs 
représentés par la valeur de seuil p. Les données provenant de la carte Bi ne sont pas étudiées 
avec un test statistique, simplement la moyenne du pourcentage de bivoxels est représentée 
ici. Cependant avec cette information rien n'indique que le pourcentage se situe dans la même 
zone de la région d'intérêt pour tous les sujets. 
Les structures du noyau caudé, le pédoncule cérébral et la blanche du cervelet ne sont pas 
présentés dans les différents résultats. Ils étaient non significatifs au test de Kruskas-Wallis 
pour toutes les cartes. Les résultats sont présentés répartis en trois sous-groupes : ganglions 
de la base, régions substance blanche et le thalamus avec les noyaux rouges. 
 Ganglions de la base (GPE, GPI, Putamen, SNc, SNr) 
Les résultats sont en accord avec la littérature  (Du et al., 2018; Martin et al., 2008; 
Pyatigorskaya et al., 2020), il est retrouvé une augmentation de la valeur du R2* et une 
augmentation significative des résultats statistiques pour la SNc chez les MP et AMS vis-à-
vis des contrôles. Néanmoins, la valeur chez les AMS doit être significativement plus élevée 
que chez les MP, ici avec les résultats de la carte R2* ce n'est pas le cas : il n'est pas retrouvé 
de résultats significatifs entre les deux groupes. Enfin seuls les patients avec une forme sévère 
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de la maladie (AMS) ont une augmentation dans la SNr : les résultats vont bien dans ce sens 
dans notre étude. 
L’analyse du signal du marqueur IRM R2* permet d’identifier des zones présentant une 
composante rapide. Le pourcentage de bivoxels est significativement plus élevé chez les 
patients AMS vis-à-vis des patients MP, attestant ici le rôle d’un nouveau marqueur IRM de 
la pathologie AMS. S’il y a une composante rapide identifiable, cela indique un critère de 
sévérité de la maladie dans ces régions. De plus, cela induit des changements de valeurs dans 
la composante rapide (R2F*) avec une augmentation la significativité inter-groupe pour les 
structures du pallidum et du putamen.  
 Régions substance blanche (Tronc cérébral [moelle allongée et pons] sans SN) 
Il n'est pas retrouvé de différence entre les patients MP et le groupe contrôle pour la 
composante rapide de la méthode Bi-R2*. 
Il y a une diminution de la valeur R2* pour le tronc cérébral (pons et moelle allongée) pour 
les patients AMS. Possiblement expliqué par une atrophie dans cette zone par une diminution 
de la myéline et une diminution de la valeur de R2*.  Également, patient plus atteint, donc 
contenu hydrique plus bas, donc R2* plus bas. Le pourcentage de bivoxels dans ces régions 
est assez élevé et de même grandeur entre les trois groupes. Cette information impact 
davantage la composante lente des AMS, il existe une réelle une diminution de la valeur 
comparée au groupe MP et contrôles.  
 Thalamus et noyaux rouges 
Il n'est pas retrouvé d'informations supplémentaires apportées par les résultats de la 
composante lente R2S*.  
Les résultats dans le thalamus sont intéressants. Tout d'abord, il y a une augmentation des 
bivoxels dans le thalamus des AMS et MP par rapport aux contrôles. Cela impacte directement 
les valeurs de la composante rapide, R2F*, avec une augmentation des valeurs et de la 
significativité dans le thalamus pour ces deux groupes. Ce qui pourrait indiquer une 





Tableau 4.5 – Analyses statistiques des cartes R2*, R2F*, R2S* et Bi au sein de chaque groupe. 
Les résultats sont exprimés en médiane [écart interquartile]. Les comparaisons intergroupes ont été réalisées avec un test de Kruskas-Wallis (K). 
Dans le cas où le test K était significatif (* <0.05), un test de Wilcoxon bivarié pour données indépendantes a été réalisé. Les valeurs de P ont été 
corrigées avec la correction de Bonferroni pour le nombre de groupe. (C: groupe contrôle, MP: groupe patient maladie de Parkinson, AMS; 
groupe patient atrophie multi systématisée). (0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 'ns'). (ns : non significatif). 
Région d'intérêts : GPE GPI Putamen SNc SNr Noyaux 
Rouges 
Thalamus Moelle  
Allongée 
Pons 
            
R2* 
K  * * * * * * ns * * 
Médiane 
C 38.8 [6.6] 37.8 [8.9] 28.2 [3.6] 24.6 [3.1] 29.7 [4.1] 23.6 [2.4] 19.4 [1.6] 15.1 [1.8] 20.1 [2.9] 
MP 40.4 [5.9] 39.5 [6.9] 28.9 [5.8] 32.3 [6.5] 29.2 [5.8] 30.9 [5.0] 19.9 [2.0] 15.9 [2.5] 19.5 [2.0] 
AMS 47.5 [11.2] 42.3 [10.1] 33.2 [5.0] 31.2 [5.4] 33.5 [4.7] 30.0 [4.6] 19.5 [2.9] 14.2 [3.2] 16.2 [3.1] 
Valeurs p 
MP vs C ns ns ns *** ns *** ns ns ns 
AMS vs C *** ns ** *** ** *** ns * *** 
AMS vs MP ** * * ns ** ns ns *** *** 
            
R2F* 
K  * * * * * * * ns * 
Médiane 
C 44.2 [12.4] 46.5 [12.4] 31.1 [7.0] 32.2 [9.2] 38.6 [13.6] 32.2 [10.3] 22.1 [5.8] 29.3 [15.9] 30.0 [11.7] 
MP 50.3 [18.3] 49.9 [19.5] 38.3 [12.6] 43.2 [15.8] 44.4 [15.6] 39.1 [22.0] 27.4 [9.1] 29.5 [10.6] 33.8 [12.3] 
AMS 80.7 [33.4] 79.7 [24.2] 53.5 [28.8] 51.9 [22.5] 59.5 [21.2] 43.8 [19.3] 27.4 [9.8] 32.0 [19.6] 32.3 [17.5] 
Valeurs p 
MP vs C * ns * *** ns *** * ns ns 
AMS vs C *** *** *** *** *** *** ** ns ns 
AMS vs MP *** ** *** ns ** ns ns ns ns 
            
R2S* 
K  * ns ns *  * * * * 
Médiane 
C 37.8 [7.5] 37.1 [7.7] 27.6 [3.4] 22.4 [2.7] 27.1 [5.2] 20.8 [3.4] 18.6 [2.0] 13.3 [2.6] 17.4 [3.0] 
MP 38.6 [6.9] 37.1 [7.7] 27.3 [4.4] 28.9 [6.0] 26.8 [5.3] 28.8 [5.5] 18.2 [2.5] 13.7 [3.1] 17.4 [2.5] 
AMS 42.8 [8.5] 39.9 [9.5] 30.4 [5.9] 27.4 [6.4] 28.5 [5.8] 27.2 [7.4] 17.1 [2.5] 10.6 [5.0] 14.9 [4.1] 
Valeurs p 
MP vs C ns ns ns *** ns *** ns ns ns 
AMS vs C * ns ns *** *** * ns * ns 
AMS vs MP ns ns ns ns ns ns ns ** *** 
            
Bi 
Médiane 
C 7.2 [9.6] 9.9 [12.0] 7.4 [3.7] 22.7 [11.4] 17.3 [19.1] 23.2 [20.5] 5.7 [9.5] 23.8 [19.2] 19.7 [17.8] 
 MP 15.1 [14.9] 12.6 [16.1] 17.5 [8.6] 19.8 [26.6] 28.8 [21.9] 14.3 [26.8] 20.4 [22.6] 19.5 [16.1] 20.1 [19.3] 
 AMS 43.2 [21.6] 41.2 [33.9] 33.5 [17.9] 37.6 [25.5] 43.4 [25.0] 29.3 [24.4] 20.7 [23.0] 37.0 [31.9] 28.1 [16.8] 
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4.3.6. Conclusion Étude 4 
L'objectif de cette étude était premièrement de retraiter les images de relaxométrie d'une 
étude précédente de l'équipe (Péran et al., 2018) avec un traitement d'image réfléchie pour le 
calcul des cartes du taux de relaxation transverse dans l'objectif d'affiner les résultats 
statistiques de cette étude. Dans un second temps, on s'intéressait à savoir si le marqueur Bi-
R2* pouvait apporter une information supplémentaire aux traitements des maladies 
neurodégénératives.  
 Comparaison avec des résultats précédents de cartes R2* mono exponentielles 
Tout d'abord suite aux retraitements des images avec la réduction du bruit pour les cartes 
R2* et la segmentation automatique de petites structures et en comparaison avec la précédente 
étude de notre groupe (Péran et al., 2018) : nous observons peu de différence entre les résultats 
de la carte R2* mono exponentielle. Il est retrouvé une différence dans le cervelet, s'expliquant 
par l'atrophie des patients MSA comparé au groupe des patients MP et au groupe contrôle, et 
un faible résultat significatif dans le putamen. Les résultats des cartes du taux de relaxation 
transverse n'étant pas présentés dans le précédent article entre les groupes de patients et le 
groupe de contrôles, il n'y a pas de point de comparaison sur une possible amélioration. 
Cependant nos résultats semblent cohérents avec la littérature (Berg et al., 2006; Jenner, 2003; 
Kaur and Andersen, 2004; Martin et al., 2008) avec une accumulation ferrique augmentant 
avec la sévérité de la pathologie. Nos résultats indiquent une différence éparse dans les 
structures de la substance blanche pour la différence des patients MP comparés aux sujets 
sains. Une différence plus importante est retrouvée dans le putamen pour les patients MSA 
comparés aux sujets sains. Néanmoins, la qualité des résultats voxels à voxels reste discutable 
: il y a une réelle difficulté pour recaler parfaitement les patients MSA atteints d'une forte 
atrophie avec des cerveaux de sujets sains. Il faut faire un compromis entre une erreur dans la 
précision du recalage ou avec un recalage trop prononcé et une interpolation des voxels 
importante entrainant un biais. 
Nos résultats avec une analyse par région d'intérêt dans l'espace de chaque patient donnent 
davantage d'informations. Le traitement spécifique des images pour le calcul du taux de 
relaxation R2* apparaît efficace avec des résultats non présents dans l'analyse voxel à voxel, 
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et ceux malgré des images avec un faible SNR. Nous retrouvons des résultats en accord avec 
la littérature (Du et al., 2018; J. Y. Wang et al., 2016) pour les deux parties de la substantia 
nigra (SNc et SNr) qui sont des petites structures, il est retrouvé une augmentation de la valeur 
du R2* pour la SNc chez les MP et AMS vis-à-vis des contrôles, et seuls les patients (AMS) 
ont une augmentation significative dans la SNr. En accord avec une récente revue (Lee and 
Lee, 2019), nous retrouvons une augmentation de R2* dans le putamen, pallidum, les noyaux 
rouges et la substantia nigra pour les patients AMS comparés à des sujets sains.  
Ainsi, nous avons retrouvé tous les principaux marqueurs vus dans la littérature du taux 
de relaxation R2* entre les trois groupes à partir d'images avec un faible SNR et avec une 
plage d'écho de gradient non optimisé. Cependant, même avec un traitement d'image optimisé 
pour le calcul de la carte R2*, il apparaît difficile de pouvoir distinguer les patients AMS des 
patients PD avec ce marqueur IRM.  
 Apport de nouveaux marqueurs 
Notre étude tente d'apporter une information complémentaire par la méthode Bi-R2* pour 
la différenciation des groupes. L'analyse spatiale des moyennes des cartes Bi indique la 
possibilité d'un nouveau marqueur complémentaire avec une différence importante dans le 
pourcentage de bivoxel entre les groupes : les patients AMS et MP contiennent davantage de 
bivoxels que le groupe contrôle, attestant d'une modification cellulaire liée à la pathologie 
neurodégénérative. Cependant, l'analyse statistique voxel à voxel du Ratio Bi n'indique pas de 
nouvelles informations comparées à la littérature, simplement comparée à la carte R2* nous 
récupérons mieux l'information dans les zones ferriques telles que le putamen, le pallidum et 
la substantia nigra. Il existe aussi une information éparse plus importante dans les structures 
de la substance blanche entre les patients et les contrôles, mais il n'existe pas de différence 
dans les structures inférieures de la substance blanche telles que le cervelet ou le tronc cérébral 
: il est donc difficile d'identifier une région précise dans la substance blanche. Ces modifications 
se retrouvent dans l'analyse spatiale de la composante rapide (R2F*) de notre méthode, avec 
une information plus importante dans les régions précédemment citées par rapport à la carte 
R2* mono exponentielle. Nous ne retrouvons pas d'information supplémentaire entre les 
patients AMS et les patients MP dans l'analyse voxel à voxel. 
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Notre analyse par régions d'intérêts de la méthode Bi-R2* permet d’identifier des zones 
présentant une composante rapide. Le pourcentage de bivoxels est significativement plus élevé 
chez les patients AMS vis-à-vis des MP, attestant ici le rôle d’un nouveau marqueur IRM de 
la pathologie AMS. S’il y a une composante rapide identifiable, cela indique un critère de 
sévérité de la maladie dans ces régions. Cela induit des changements de valeurs dans la 
composante rapide (R2F*) augmentant la significativité inter-groupe dans toutes les régions 
du ganglion de la base. Cependant, dans ces régions d'intérêt la méthode Bi-R2* il n'est pas 
évident de savoir si la méthode détecte un double compartiment dans le voxel, ou ajuste 
simplement mieux l'ajustement du signal. Dans les deux cas, nous retrouvons une différence 
statistique plus significative dans ces régions comparées à la carte R2*, permettant d'identifier 
aisément les groupes AMS, MP et contrôles.     
Une région est apparue légèrement significative après application de la méthode Bi-R2*, il 
s'agit du thalamus. Peu d'études (J.-Y. Wang et al., 2016) se sont intéressées au thalamus pour 
cette pathologie, c'est une structure compliquée très fibreuse. Dans notre étude nous montrons 
une différence pour les patients MP dans le thalamus comparé à un groupe de contrôles. Cela 
est expliqué par une perte cellulaire dans cette région. Dans notre cas, nous trouvons une 
augmentation du pourcentage de bivoxel pour les patients AMS et MP qui engendre une 
augmentation des valeurs de la composante rapide ainsi que des résultats statistiques 
significatifs comparés au groupe des contrôles. L'hypothèse pourrait être que la partie de 
substance blanche composant le thalamus ait davantage d'impact avec la perte cellulaire sur le 
signal T2* : ainsi avec la méthode Bi-R2* nous observons l'accumulation ferrique avec la 
myéline dans cette région.     
 Limites des calculs du taux de relaxation transverse R2* 
Nos résultats montrent des informations supplémentaires intéressantes différenciant ces 
pathologies neurodégénératives. Cependant, l’analyse par notre approche bi-exponentielle de 
ces données rétrospectives est un peu décevante comparée à l’étude rétrospective précédente 
sur le vieillissement physiologique. D’une part, certains résultats bien connus semblent 
disparaitre en utilisant la composante lente (R2S*) (e.g. augmentation du R2* dans le putamen 
entre patients AMS et MP). D’autre part, l’interprétation physiopathologique de l’apparition 
de nouvelles différences reste complexe à interpréter. Il est nécessaire de prendre en compte 
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que la qualité des images très faibles pour certains patients n'aidant pas à optimiser les 
résultats. Enfin, il est nécessaire de pouvoir coupler ces informations avec d'autres cartes 
paramétriques afin d'avoir une information la plus complète possible (Arribarat and Péran, 
2020).  
Une des limites majeures ne permettant pas de conclure sur la base seulement de ce travail 
est l’acquisition des images. Dans notre cas, la méthode Bi-R2* pourrait être améliorée pour 
des acquisitions avec une plage d'écho de gradient plus adapté (plus d'échos, mais sur une plage 
plus courte) et avec un SNR de meilleure qualité permettant de réduire les variations sur la 
décroissance du signal et ainsi de diminuer le critère de sélection des niveaux sous-voxel de la 
méthode.  
De plus pour de faibles différences ferriques, l'utilisation de champs magnétiques plus 
élevée dans les IRM permettrait une meilleure discrimination entre ces pathologies. Il serait 
donc intéressant de pouvoir utiliser notre approche de traitement sur des données T2* d’IRM 
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Conclusion générale et perspectives  
L'objectif de cette thèse était de définir les points clés d'une relaxation multi-exponentielle 
pour la détermination de niveau sous-voxels dans la cartographie R2* afin de pouvoir 
appliquer une méthode sur des images à faible signal sur bruit. Il s'agissait en premier lieu de 
déterminer les limites des résultats de la cartographie R2* classique, puis d'optimiser le 
traitement des images en vue d'une méthode de calcul pour la relaxation bi-exponentielle.  
Dans le chapitre 2, il est comparé et proposé une méthode de traitement du bruit des images 
afin d'améliorer les résultats de la cartographie R2*, mais aussi avec des paramètres différents 
il est possible d'améliorer les recalages et les segmentations automatiques couplés avec une 
correction de l'hétérogénéité du signal. Ce premier point permet de réduire l'erreur introduite 
par les images d'une série d'écho de gradients à faible SNR. Le second point a été de proposer 
une méthode (Bi-R2*) pour la détermination des niveaux sous-voxels dans la cartographie 
R2*. À partir de simulation numérique, un modèle mathématique avec un critère de sélection 
dans le voxel est créé. Ce critère de sélection est en fonction du bruit dans l'image, et afin de 
mettre en relation les images IRM et ce critère de sélection il est proposé une autre simulation 
numérique permettant de mettre en lien le SNR moyen de la série d'écho de gradient avec le 
critère de sélection pour la méthode Bi-R2*.  
Le chapitre 3 a permis de valider les résultats de la méthode Bi-R2* des simulations 
numériques sur deux études. Une première étude in vitro sur fantôme IRM a permis de vérifier 
l'efficacité de la méthode pour détecter différents composants lors d'une acquisition IRM. 
Cependant, quelques limites ont été identifiées, notamment la difficulté de définir précisément 
l'origine tissulaire de la composante rapide et de la composante lente de la méthode Bi-R2*. 
Une seconde étude in vivo sur un groupe de sujets sains a permis de vérifier différents points. 
Tout d'abord, l'influence du choix de la plage des temps d'échos lors de l'acquisition sur les 
différentes cartes paramétriques. Il s'est révélé que les temps d'échos qui sont utilisés dans le 
chapitre 4 ne sont pas optimisés pour ce type de calcul. Cela engendre une complication dans 
l'interprétation des résultats avec une possible origine des doubles composants dans un voxel 
provenant du bruit avec des temps d'échos trop longs lors de relaxation tissulaire très rapide.  
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Les interprétations sur le groupe de sujets sains dans le chapitre 3 étaient nécessaires à la 
compréhension des études dans le chapitre 4, pour ne pas anticiper des conclusions hâtives 
avec un traitement des images développé sur des acquisitions non optimisées. À la suite de 
l'application de la méthode Bi-R2* en comparaison avec la cartographie R2* classique, il est 
démontré la possibilité d'utiliser la détermination de niveaux sous-voxels comme un nouveau 
marqueur complémentaire la cartographie R2*. (i) Dans l'étude visant les modifications 
cérébrales liées au vieillissement normal, il est montré une augmentation significative de la 
différenciation des sujets âgées dans la substance blanche avec la méthode Bi-R2*. Ce résultat 
confirme la modification tissulaire au cours du vieillissement cérébral dans cette région avec 
une possible accumulation de fer dans la myéline. (ii) Dans l'étude visant à déterminer les 
modifications cérébrales entre différentes pathologies neurodégénératives, il est montré que 
la détermination du nombre de bivoxels dans les régions d'intérêts avec une forte 
accumulation de fer est augmentée pour des pathologies les plus sévères. La composante rapide 
de la méthode Bi-R2* permet par la suite une meilleure différenciation des groupes de patients 
avec la maladie de Parkinson comparé à un groupe de sujet contrôles.  
La méthode Bi-R2* a démontré de bons résultats dans des applications cliniques, cependant 
la méthode n'est pas parfaite : le signal de décroissance du paramètre de relaxation T2* reste 
imparfait. L'erreur dans le calcul sera toujours présente, l'objectif est de minimiser celle-ci. 
Une première étape avec une mise en corrélation du niveau de bruit pour un critère de sélection 
s'est avérée performante, mais il serait intéressant de l'améliorer avec la prise en compte 
d'autres phénomènes présents dans l'acquisition pour les simulations numériques. Autre point, 
la méthode Bi-R2* permet d'obtenir trois nouvelles cartes (Bi, composante rapide et 
composante lente). La carte Bi représentant la distribution des bivoxels est importante à 
étudier avant les deux autres. Un point intéressant pouvant améliorer cette carte serait la 
répartition tissulaire dans le voxel, dans ce manuscrit nous avons toujours supposé une 
répartition à 50/50 entre la composante rapide et lente. Pouvoir déterminer la répartition dans 
le voxel pourrait être une nouvelle information intéressante. Dernier point, la mise en place 
d'un nouveau protocole avec des temps d'échos plus courts et un nombre d'échos plus 
important apporterait de meilleurs résultats (chapitre 3). Il serait intéressant de pouvoir 
l'appliquer sur de nouvelles acquisitions cliniques et d'observer les informations 
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complémentaires apportées par d'autres cartes paramétriques telles que des cartes des 
diffusions, de susceptibilités ou de relaxométrie R1. 
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